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Résumé
L’humidité du sol fait partie des variables clés à étudier afin de mieux comprendre le changement climatique.
En effet, l’humidité du sol contrôle la répartition des précipitations entre le ruissellement et l’infiltration, ainsi
que la croissance des plantes. Assimiler l’humidité superficielle du sol (SSM) dans un modèle de surface améliore
la modélisation du contenu en eau du sol. Une estimation correcte de ce dernier est cruciale pour estimer les flux
de chaleur entre le sol, la végétation et l’atmosphère dans les modèles de prévisions numériques.
La télédétection est un outil indispensable pour suivre l’évolution de cette variable, aussi bien spatialement
que temporellement. SMOS a été lancé en Novembre 2009 et il est le premier instrument en orbite spécialement
dédié à la cartographie de l’humidité du sol. Une étude comparant les premières données SMOS (niveaux 1 et 2)
aux données ASCAT sur la France montre que les données ASCAT se corrèlent mieux aux observations in situ et
à des SSM simulées que les données SMOS pendant l’année 2010. Ceci peut s’expliquer par de nombreux facteurs.
En particulier, le produit SMOS est nouveau et il existe une marge de progression de l’algorithme de niveau 2.
De plus, contrairement à ASCAT, le signal SMOS est affecté par des interférences d’origine anthropique sur la
France.
Sur la parcelle de sol nu du site expérimental de SMOSREX, situé dans le Sud-Ouest de la France, et pour
la période allant de 2003 à 2005, les SSM mesurés in situ ont été assimilées dans une nouvelle version multi-
couches du modèle Interactions entre le Sol, la Biosphère et l’Atmosphère (ISBA). Un Filtre de Kalman Etendu
Simplifié (SEKF) a été utilisé pour analyser le profil d’humidité du sol dans les 11 couches de la version multi-
couches (ISBA-DF) du modèle de surface. Les corrections effectuées par le SEKF affectent principalement les 45
premiers centimètres du sol. Pendant les périodes sèches, les corrections impactent principalement les 25 premiers
centimètres de sol alors que pendant les périodes humides, des corrections moins intenses affectent l’ensemble de
la colonne de sol. Ce comportement n’est pas reproductible avec un modèle de surface à deux couches (ISBA-2L).
De plus, utiliser ISBA-DF permet une meilleure estimation de l’humidité superficielle du sol et du contenu en eau
total du sol analysés qu’en utilisant ISBA-FR.
Afin d’assimiler la grandeur directement mesurée par SMOS, les températures de brillance (TB) en bande L
peuvent être assimilées dans ISBA-DF en utilisant un opérateur d’observation. Les TB simulées ont été comparées
aux TB mesurées par le radiomètre LEWIS du site de SMOSREX. Les TB ont été simulées par couplage entre
ISBA-DF et un modèle d’émission micro-ondes (CMEM). Avec ISBA-DF, on montre qu’il est préférable de
modéliser les TB en utilisant l’approche de Wilheit (par opposition à l’approche de Fresnel) pour le calcul de
l’émissivité de surface lisse et de prendre en compte l’impact des variations de SSM dans le calcul de la rugosité.
Dans ce cas, pour l’ensemble des données des trois années, l’erreur associée à la modélisation des TB s’élève à
13.6 K. Finalement, les TB de SMOSREX ont été assimilées dans ISBA-DF. Considérer CMEM comme opérateur
d’observations dans le SEKF permet d’obtenir un état analysé de l’humidité superficielle du sol et du contenu
en eau total du sol proche de celui obtenu lors de l’assimilation des SSM dans ISBA-DF. Par contre, utiliser des
régressions semi-empiriques pour retrouver SSM grâce aux TB à deux polarisations différentes et assimiler les




Soil moisture is one of the key variables to be studied to better understand climate change. Indeed,
soil moisture controls the distribution of precipitation between runoff and infiltration. Moreover, soil
moisture governs plant growth. Assimilating surface soil moisture (SSM) in a land surface model permits
a better monitoring of the soil water content. This improvement is essential to better compute the heat
flow between the soil-vegetation system and the atmosphere in weather forecast models. Remote sensing
is an indispensable tool for monitoring the evolution of SSM, both spatially and temporally. SMOS
was launched in November 2009 and it is the first satellite specifically dedicated to SSM mapping over
continents. A comparison of the first SMOS data (level 1 and 2) with ASCAT data over France showed
that the ASCAT product was better correlated with in situ SSM observations and with SSM simulations
for the year 2010. This fact could be explained by several factors. In particular, the SMOS product was
new and it is likely that the baseline level 2 algorithm will improve. Moreover, contrary to ASCAT, SMOS
was affected by radiofrequency interferences over France.
Over the bare soil plot of the SMOSREX experimental site near Toulouse and for the 2003-2005
period, in situ SSM observations were assimilated into a new multi-layer version of the soil module of the
Interactions between the Soil, Biosphere, Atmosphere (ISBA) land surface model. A Simplified Extended
Kalman Filter (SEKF) was used to analyze 11 soil layers of the ISBA multi-layer version (ISBA-DF).
Corrections made by the SEKF mainly affected the first top 45 cm of soil. For dry periods, they affected a
shallow 0-25 cm top soil layer. For wet period, weaker corrections were applied for the entire column. This
behavior was not reproducible with a two-layer surface model (ISBA-2L). Furthermore, using ISBA-DF
provided a better estimation of the analyzed SSM and total soil water content than using ISBA-2L.
In order to assimilate the quantity directly measured by SMOS, L-band brightness temperatures (TB)
were simulated by ISBA-DF using an observation operator. The simulated TB were compared with the
SMOSREX TB in situ observations made by the LEWIS radiometer. The TB were produced by coupling
ISBA-DF with a microwave emission model (CMEM). With ISBA-DF, it was found advisable to compute
TB using the Wilheit smooth surface emissivity (with respect to the Fresnel approach) and to take into
account an impact of SSM on soil roughness. In this case, for pooled TB data set, the root mean square
error of the modeled TB was 13.6 K. Finally, the SMOSREX TB observations were assimilated by ISBA-
DF. Considering CMEM as an observation operator provided a SSM and total soil water content analysis
similar to the analysis obtained by assimilating direct SSM observations in ISBA-DF. On the other hand,
using semi-empirical regressions to retrieve SSM from TB observations at two different polarizations and
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CHAPITRE 1. CHAPITRE INTRODUCTIF
1.1 Contexte général de la thèse
L’eau est une ressource précieuse impliquant des enjeux géopolitiques. La population mon-
diale en constante augmentation, l’industrialisation et les infrastructures de plus en plus nom-
breuses nécessitent une consommation accrue d’eau. Afin de prendre les meilleures décisions
quant à l’utilisation et la gestion de l’eau, un suivi et une meilleure connaissance de cette vari-
able est indispensable.
Couplé à une demande en eau de plus en plus importante à l’échelle planétaire, l’impact du
changement climatique peut avoir des répercussions sur le cycle de l’eau. A l’heure actuelle, le
consensus scientifique met en évidence une augmentation de la température à la surface du globe
ainsi qu’une augmentation de la hauteur moyenne des océans en relation avec le changement
climatique. Ce dérèglement climatique peut également conduire à une augmentation d’évène-
ments extrêmes et à la désertification de certaines régions (IPCC, 2007). Cependant, l’impact
du changement climatique sur la ressource en eau n’est pas encore très bien connu.
Afin de mieux comprendre le changement climatique à l’échelle globale et régionale, 50 vari-
ables climatiques ont été répertoriées par le GCOS (Global Climate Observing System) sur
lesquelles des recherches doivent être menées. Ces variables sont classées en trois domaines :
atmosphérique, océanique et terrestre. Classée dans le troisième domaine, l’humidité du sol est
une variable à étudier pour suivre son évolution dans le cycle hydrologique sur les continents
(WMO et UNEP).
Les satellites permettent de répondre à ce besoin en fournissant des mesures continues à
l’échelle globale de l’humidité du sol. Lancé en 2009, le satellite SMOS (Soil Moisture and Ocean
Salinity) s’inscrit donc le contexte de l’étude du changement climatique.
1.2 Hydrologie et humidité du sol
1.2.1 Le cycle de l’eau
Sur Terre, l’eau est présente sous différentes formes et dans quatre grands réservoirs : (1) les
mers et les océans, (2) les eaux continentales (superficielles et souterraines), (3) l’atmosphère et
(4) la biosphère 1. L’échange de l’eau entre ces réservoirs constitue le cycle hydrologique, aussi
appelé cycle de l’eau (Figure 1.1). En première approximation, le cycle de l’eau est considéré
comme un système fermé. L’eau change d’état mais sa quantité globale reste inchangée. Le ray-
onnement solaire est le “moteur” du cycle hydrologique en transformant et en permettant le
transport de l’eau de l’état liquide, solide ou gazeux.
Sous l’effet du rayonnement solaire, une partie de l’eau présente dans les mers et les océans
s’évapore. Sur les continents, l’évapotranspiration est constituée majoritairement par la tran-
spiration des plantes. En effet, les plantes extraient l’humidité du sol et la rejettent par les
feuilles dans l’atmosphère. L’évapotranspiration dépend donc de la disponibilité en eau du sol,
du développement des plantes, des espèces végétales, de leur nombre et présente un cycle diurne
et un cycle saisonnier. L’évapotranspiration est la composante majeure du cycle de l’eau sur les
continents. En effet, plus de 60% de des précipitations tombées sur les continents est retourné
à l’atmosphère grâce à l’évapotranspiration (Oki et Kanae, 2006). Une fois l’eau des océans et
des continents évaporée, elle peut se condenser dans l’atmosphère en gouttelettes formant les
nuages. Par la suite, ces gouttelettes forment les précipitations. L’eau provenant des précipita-
tions est ensuite interceptée par le couvert végétal et une partie ruisselle ou s’infiltre. Lors de
cette infiltration, une partie est stockée dans le sol et le reste se déplace vers des zones plus
profondes jusqu’à atteindre une nappe phréatique ou le réseau hydrologique de surface (lacs et
1. La biosphère est un système planétaire qui englobe tous les organismes vivants et les milieux où ils vivent.
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Figure 1.1 – Schema simplifié du cycle de l’eau (source : eduterre – ENS Lyon, 2013)
cours d’eau...). Ces cours d’eau reviennent ensuite dans les océans pour fermer le cycle.
1.2.2 Importance de l’humidité des sols
L’humidité du sol ne constitue qu’une infime partie (0.15%) de l’eau présente à la surface de
la Terre (Dingman, 1994). Cependant, l’humidité du sol contrôle la répartition des précipitations
en ruissellement et infiltration. Les eaux de ruissellement peuvent dégrader le sol par érosion
et lessivage. De plus, lorsque le sol est saturé, les fortes précipitations peuvent entrainer des
inondations. D’un point de vue anthropique, l’irrigation affecte le cycle de l’eau en réduisant le
débit des rivières, en augmentant l’évaporation des sols et la transpiration des plantes. A titre
d’exemple, de Rosnay et al. (2003) ont montré que l’irrigation en Inde entraine une augmenta-
tion du flux de chaleur latente de près de 10 %.
L’humidité du sol joue un rôle important dans le fonctionnement des écosystèmes continen-
taux. En effet, l’humidité du sol permet la croissance de la végétation. La vie du végétal en
dépend : germination, émergence, implantation du système racinaire... L’humidité du sol est
donc une variable clé, aussi bien en hydrologie qu’en agronomie. Les anomalies d’humidité du
sol peuvent constituer un indicateur de sécheresse (Gibbs et al., 1975).
L’humidité du sol conditionne également les échanges entre la surface et l’atmosphère en
impactant la répartition de l’énergie radiative en surface entre flux de chaleur sensible et le flux
de chaleur latente à toutes les échelles spatiales et temporelles. La description de ces échanges
est nécessaire dans les modèles atmosphériques (Entekhabi et al., 1992).
L’humidité du sol intervient aussi aux plus grandes échelles spatiales. En effet, Koster et al.
(2004) ont montré en utilisant une douzaine de modèles atmosphériques l’existence d’un fort
couplage entre humidité du sol et précipitations dans les régions de transition entre un climat
sec et humide (bien que ce ne soit pas tout à fait valable pour l’Afrique Equatoriale ou le Canada,
par exemple). De nombreuses études (Santanello et al., 2009; Taylor et al., 2007) mettent en
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évidence un mécanisme de rétroactions entre l’humidité du sol et les précipitations. Par exemple,
un sol très humide provoque une augmentation de la fréquence et de l’amplitude des processus
orageux. C’est une rétroaction positive entre l’humidité du sol et les précipitations (Beljaars
et al., 1996). Inversement, il existe une rétroaction négative entre un sol anormalement sec et de
faibles précipitations (Eltahir, 1998). Récemment, Taylor et al. (2012) ont montré en utilisant
des données satellitaires que les hétérogéneités d’humidité du sol favorisent le développement de
pluie convective dans la région semi-aride du Sahel.
1.2.3 L’humidité du sol : quelques définitions
Avant de parler d’humidité du sol, il est nécessaire d’avoir quelques notions sur la composition
d’un sol. Le sol est composé de particules de différentes tailles. La plupart de ces particules
proviennent de la décomposition des roches, ce sont des particules minérales. Quelques particules
sont issues de la décomposition de plantes ou d’animaux (particules organiques). L’espace restant
(pores) est occupé soit par l’eau soit par l’air. Quand le sol est sec, les pores sont principalement
remplis d’air. Après irrigation ou après une pluie importante, les pores sont essentiellement
remplis d’eau. La quantité et la taille des pores sont reliées à la texture, la densité et la structure
du sol. De la matière vivante telle que des racines ou les animaux fouisseurs contribuent générer
de la macroporosité. Ceci permet de créer des conditions de croissance favorables pour les plantes.
L’humidité du sol représente la quantité d’eau présente dans le sol. Elle s’exprime le plus
souvent en unité volumique (m3.m−3). Ce rapport représente le volume d’eau présent dans un
volume de sol considéré. Il varie entre 0 pour un sol très sec et la valeur de la porosité, c’est
à dire la fraction de volume occupée par l’air dans un sol sec. Elle diffère en fonction du type
de sol considéré. Lorsque tous les pores sont remplis d’eau, on parle de saturation du sol. La
plupart des cultures ne résistent pas à un sol saturé plus de 2 à 5 jours. Le riz est une exception
à cette règle 2. Le rapport idéal pour la croissance des plantes entre l’eau et l’air dans les pores
s’appelle capacité au champ. Progressivement, l’eau disponible dans le sol est utilisée par les
plantes ou évaporée par la surface. Le sol commence alors à s’assécher si de l’eau n’est pas
ajoutée. Plus le sol s’assèche et plus les racines ont du mal à extraire l’eau du sol. Au-dessous
d’une certaine valeur d’humidité du sol, les racines ne peuvent plus extraire d’eau. C’est ce que
l’on appele le point de flétrissement. La capacité au champ et le point de flétrissement dépendent
des propriétés du sol (Sperry et al., 2002; Hupet et al., 2005) et du type de végétation pour le
point de flétrissement.
1.3 Les différents produits d’eau du sol : de la mesure in situ à
la télédétection
Les données d’humidité du sol peuvent être acquises de deux façons différentes : à l’aide de
mesures in situ ou grâce à des méthodes de télédétection. Chacune de ces méthodes présente à
la fois des avantages ou des inconvénients. C’est ce que nous allons détailler dans les sections
suivantes.
1.3.1 Les observations in situ
De nombreuses méthodes existent pour mesurer l’humidité du sol in situ (Robock et al.,
2000; Walker et al., 2004). Les quatre principales méthodes sont détaillées ci-dessous.
La méthode gravimétrique est la seule méthode qui permet de mesurer l’humidité du sol
2. Information provenant du site internet de la FAO (Food and Agriculture Organization of the United Na-
tions) : www.fao.org
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directement (Robock et al., 2000). Elle consiste à prélever un volume connu de sol, de le peser
puis de le sécher et de le repeser une seconde fois. La différence de masse entre les deux pesées
correspond au volume d’eau évaporée. Cette méthode destructive doit être réalisée en laboratoire
par un opérateur. De plus, sur une longue période de temps, il est difficile d’avoir des observa-
tions rapprochées. Les mesures sont prises au mieux toutes les une à deux semaines (Seneviratne
et al., 2010). Cependant, cette méthode a l’avantage d’être simple et peu couteuse. De nos jours,
la plupart des mesures in situ sont basées sur des méthodes indirectes.
L’humidité du sol peut également être mesurée à l’aide de sondes à neutrons (Hillel, 1998).
C’est une méthode facile à utiliser, donnant une mesure précise en temps réel. Cette mesure
indirecte utilise une source radioactive de neutrons rapides et un détecteur de neutrons lents.
Les neutrons rapides émis par la sonde sont progressivement ralentis par le sol. Le flux de neu-
trons lents est proportionnel à la densité d’atomes d’hydrogène, or l’eau est une source majeure
d’atomes d’hydrogène. L’étalonnage du nombre de neutrons lents est effectué grâce à des mesures
gravimétriques et de densité du sol ce qui permet une estimation de l’humidité du sol (Robock
et al., 2000). L’étalonnage de ces sondes doit se faire pour chaque type de sol étudié et pendant
une période de temps présentant différentes valeurs d’humidité du sol. Cette méthode nécessite
une main-d’œuvre importante et des précautions de manipulations doivent être prises car des
matériaux radioactifs sont utilisés. De plus, le coût de ces sondes est élevé. Ces sondes ne peuvent
pas être utilisées pour des mesures fréquentes et automatiques.
A l’heure actuelle, la majorité des mesures d’humidité du sol sont effectuées à l’aide de
techniques électromagnétiques (Robinson et al., 2003). Ces mesures sont effectuées à l’aide de
sondes capacitives ou résistives qui utilisent la mesure de réflectométrie dans le domaine temporel
(TDR) ou fréquentiel (FDR) (Cosh et al., 2005; Evett et al., 2006). Ces instruments mesurent
un champ électrique dans le sol. La relation entre le champ électrique mesuré et l’humidité du
sol est quasi linéaire mais dépend du type de sol. Il est donc nécessaire de réaliser une courbe
d’étalonnage pour chaque type de sol pour faire correspondre la mesure (en mV ) et l’humidité
du sol. Cette méthode permet d’avoir des mesures d’humidité du sol sur une longue période avec
une résolution temporelle élevée. De plus, grâce à une centrale d’acquisition, le relevé de ces don-
nées peut être automatisé. Les techniques électromagnétiques sont également non-destructives,
non-radioactives et n’ont pas un coût très élevé. Les données in situ utilisées tout au long de ce
manuscrit proviennent de la méthode FDR.
Assez récemment, une nouvelle méthode mesurant les rayons cosmiques à basse énergie
provenant du sol a été développée (Zreda et al., 2008; Desilets et al., 2010). Les neutrons sont
sensibles au changement d’humidité du sol mais pas aux variations de la chimie du sol. L’in-
tensité des neutrons détectés à la surface est anti-corrélée avec le contenu en hydrogène du sol.
Un détecteur portable de neutrons peut être placé quelques centimètres au dessus du sol et
l’humidité du sol est mesurée à une profondeur allant de 15 cm à 70 cm. Un avantage de cette
méthode est que l’humidité du sol n’est pas mesurée ponctuellement mais intègre l’humidité du
sol sur un diamètre pouvant aller jusqu’à 670 m. A l’heure actuelle, un réseau mesurant l’hu-
midité du sol à l’aide des rayons cosmiques a été mis en place et regroupe 68 stations dans le
monde (essentiellement aux Etats-Unis) (Zreda et al., 2012).
Il a été montré récemment qu’il est également possible de mesurer l’humidité du sol en util-
isant la réflectométrie GNSS (Global Navigation Satellite Signal) qui utilise les satellites GPS
(Rodriguez-Alvarez et al., 2009; Grant et al., 2007). La sensibilité du signal à l’humidité du sol
est observée dans le signal réfléchi et peut aussi être quantifiée en calculant le rapport signal
sur bruit des antennes des réseaux géodésiques de surface. Le signal est sensible aux variations
d’humidité du sol sur une zone de 1000 m2 et sur une profondeur de 1 à 6 cm (Larson et al., 2010).
Quelle que soit la méthode utilisée, le coût et les efforts pour mettre en place des sta-
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Figure 1.2 – Localisation des stations et des réseaux mesurant l’humidité du sol faisant
parties de l’ISMN (situation en Mai 2013). (source : http://ismn.geo.tuwien.ac.at/)
tions mesurant l’humidité du sol sont élevés. De plus, les données ne sont disponibles qu’en
quelques points de mesure. Robock et al. (2000) ont mis en place une banque de données mondi-
ale regroupant les réseaux de mesure d’humidité du sol. Ce réseau regroupe plus de 600 stations
réparties sur le globe avec au moins six ans de mesures. Quelques années plus tard, Dorigo et al.
(2011) ont mis en place le ISMN (International Soil Moisture Network) permettant de regrouper
toutes les données d’humidité du sol disponibles à l’échelle mondiale, de les harmoniser et de les
mettre à disposition des utilisateurs. L’ISMN englobe les données de Robock et al. (2000). La
Fig. 1.2 montre la localisation des réseaux et stations mesurant l’humidité du sol et contribuant
à l’ISMN.
Malgré les efforts mis en œuvre pour obtenir un réseau mondial de mesures d’humidité
du sol, la répartition géographique de ces réseaux est très hétérogène. Comme le montre la
Fig. 1.2, l’essentiel des stations se situe dans l’hémisphère nord. Pour une étude de l’humidité
du sol à l’échelle mondiale, il est donc difficile d’utiliser des mesures in situ. C’est pourquoi, les
observations satellitaires sont indispensables pour mieux comprendre l’évolution des variables
biophysiques à l’échelle mondiale. Les données in situ servent alors à calibrer et valider les don-
nées satellitaires.
1.3.2 Les observations par satellite
La télédétection est définie comme la collecte d’une information sur un objet donné sans
entrer physiquement en contact avec lui (Rees, 2001). Cette section rappelle les bases de la
télédétection en lien avec l’humidité du sol.
1.3.2.1 Quelques notions de télédétection
Il est indispensable de comprendre ce qu’est une onde éléctromagnétique avant d’aborder
la notion de télédétection. Une onde peut se définir comme un déplacement d’énergie. Dans
une première approche, la lumière peut être considérée comme une onde électromagnétique. La
lumière, comme toutes les ondes électromagnétiques, peut se déplacer à la fois dans le vide et
6
1.3. Les différents produits d’eau du sol : de la mesure in situ à la télédétection
Figure 1.3 – Schema d’une onde éléctromagnétique (source : Bonn et al. (1992))
dans la matière. Ce n’est pas le cas de tous les types d’ondes. Les ondes mécaniques comme le
son ne peuvent pas se déplacer dans le vide.
Une onde électromagnétique comporte à la fois un champ magnétique (noté −→B ) et un champ
électrique (noté −→E ) oscillant à la même fréquence (Fig. 1.3). Les champs magnétiques et élec-
triques sont fortement liés c’est pour cela que l’on parle d’ondes électromagnétique. Par exemple,
si on place une boussole près d’un fil parcouru par un courant électrique, l’aiguille de la boussole
tourne légèrement.
Une onde est définie par deux paramètres : sa longueur d’onde (λ) et sa période (T). La
longueur d’onde représente la périodicité spatiale des oscillations de l’onde (distance entre deux
oscillations maximales, par exemple). La longueur d’onde s’exprime en mètres. La période est le
temps (en seconde) qu’il faut à l’onde pour qu’elle se retrouve dans le même état. Lorsque l’on
parle d’onde, on utilise souvent le terme de fréquence, c’est le nombre d’oscillations qui passe en
un endroit donné en une seconde. La fréquence est aussi définie comme l’inverse de la période
et se mesure en Hertz (Hz).
Tout corps ayant une température supérieure à 0 K (soit -273.15◦C) émet un rayonnement
électromagnétique. Le corps noir est considéré comme un objet idéal qui absorberait toute l’én-
ergie électromagnétique qu’il recevrait sans en réfléchir ou en transmettre. Or, dans la réalité
le corps noir n’existe pas, on parle alors de corps gris. En télédétection spatiale, on mesure le
rayonnement électromagnétique émis et/ou réfléchis par la surface de la Terre qui est assimilé à
un corps gris.
Lorsque l’on veut observer une variable biogéophysique à la surface de la Terre, il faut au
préalable choisir une fréquence d’observation judicieuse. En effet, le spectre électromagnétique
offre une large gamme de fréquences (Fig 1.4) mais toutes les fréquences ne sont pas pertinentes
pour l’observation de la surface terrestre. Dans certaines fréquences, l’atmosphère joue le rôle
d’un filtre et bloque l’émission naturelle de la Terre à ces fréquences. Il reste cependant quelques
gammes de fréquences pour observer la Terre :
– Le visible (390 nm – 750 nm), c’est la zone du spectre correspondant à la lumière visible
par un oeil humain. Il est alors possible d’acquérir des informations en journée lorsqu’il
n’y a pas de nuages.
– L’infrarouge thermique (7 µm – 25 µm). Ce rayonnement est lié à la température du corps
observé. Il est donc possible d’acquérir des informations aussi bien en journée que la nuit.
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Figure 1.4 – Spectre électromagnétique et absorption du signal par l’atmosphère. (source :
site Web de la NASA, 2013)
Mais les nuages sont une fois de plus un facteur limitant.
– Les micro-ondes (25 µm – 300 mm) Les informations peuvent être acquises aussi bien la
nuit que le jour. Les observations acquises par les faibles fréquences micro-ondes ne sont
pas altérées par les nuages.
C’est le domaine des micro-ondes qui est choisi pour observer l’humidité du sol à la surface
du globe (Schmugge, 1983). Deux grands types de capteurs micro-ondes existent pour mesurer
l’humidité du sol (Fig.1.5) :
– Les capteurs passifs comme les radiomètres qui mesurent l’intensité de l’émission naturelle
d’une surface.
– Les capteurs actifs comme les radars qui envoient un signal vers la surface de la Terre et
mesurent l’énergie rétrodiffusée.
Durant ma thèse, j’ai essentiellement utilisé deux instruments : SMOS qui est un instrument
passif et ASCAT qui est un capteur actif. Les deux instruments sont dans le domaine des micro-
ondes.
1.3.2.2 Comment estimer l’humidité du sol observée depuis l’espace ?
Les capteurs passifs ne mesurent pas directement l’humidité du sol mais des températures
de brillance. Ce sont ces variations de températures de brillance qui permettront par la suite de
retrouver la valeur des variables biogéophysiques.
La température de brillance (TB) est un concept utilisé pour les corps gris. TB est la tem-
pérature qu’aurait un corps noir s’il rayonnait à la même énergie que le corps gris. Sachant que
le corps noir absorbe toute l’énergie électromagnétique reçue, la température du corps noir (T)
est toujours plus élevée que la TB.
On peut alors définir l’émissivité e qui est le rapport entre TB et T : e=TB/T. L’émissiv-
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Figure 1.5 – Exemple de capteur actif (gauche) et de capteur passif (droite). (source :
www.rncan.gc.ca, 2013)
ité est une valeur sans dimension. L’émissivité d’une surface varie fortement en fonction de sa
teneur en eau. La télédétection de l’humidité du sol se base sur ce constat. TB et e dépendent
de la direction d’émission ou d’observation mais également de plusieurs paramètres physiques
de surface.
En effet, le rayonnement électromagnétique ne sera pas le même au dessus d’un lac, d’une
forêt ou de cultures. Cette différence permet de retrouver certains paramètres de surface. De
plus, en fonction de la fréquence utilisée, le rayonnement électromagnétique n’est pas sensible
de la même manière aux paramètres de surface. La figure 1.6 montre la sensibilité des TB à la
biomasse, à l’eau dans l’atmosphère et dans les nuages, à la rugosité du sol et à l’humidité du sol
pour différentes fréquences. Pour chaque variable biogéophysique, on peut estimer la fréquence
la plus adaptée pour l’observer : < 3 GHz pour l’humidité du sol, 13 GHz pour la biomasse de
la végétation, 22 GHz pour la vapeur d’eau atmosphérique, 35 GHz et au delà pour la rugosité
et l’eau contenue dans les nuages. De manière générale, le domaine des micro-ondes est bien
adapté pour étudier l’eau sous toutes ses formes à la surface de la Terre.
Entre 1 et 3 GHz, les TB sont majoritairement sensibles à l’humidité du sol mais elles restent
également sensibles à la biomasse. Si on sait estimer l’impact de la biomasse sur les TB, alors
on saura estimer l’humidité du sol. De plus la bande L (1-2 GHz) est une bande protégée et
réservée pour l’usage scientifique (enfin, en théorie...). Ce sont ces arguments qui ont poussé la
communauté scientifique à étudier l’humidité du sol à l’aide d’un capteur en bande L (1.4 GHz
pour SMOS).
1.3.2.3 Historique de la mesure d’humidité du sol par satellites
Les premières tentatives de cartographie de l’humidité du sol ont concerné le domaine du
visible et de l’infrarouge thermique. Comme expliqué précédemment, les produits actuels d’hu-
midité du sol reposent sur des mesures dans le domaine micro-ondes. La Fig. 1.7 regroupe les
différents capteurs satellitaires micro-ondes utilisés pour cartographier l’humidité du sol depuis
une trentaine d’années. Ces satellites présentent des caractéristiques différentes (longueur d’onde
utilisée, type de capteur, angle d’observation, répétitivité des mesures et heure de passage).
Les principales missions radiométriques ont commencé avec le capteur SMMR (1978–1987,
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Figure 1.6 – Sensibilité des TB à la biomasse, à l’eau dans l’atmosphère et dans les nuages,
à la rugosité du sol et à l’humidité du sol pour différentes fréquences. (source : Kerr et al.
(2000))
6.6 GHz, Njoku et al., 1980; Owe et al., 2001) suivi du capteur SSM/I (série de satellites
disponible à partir de 1987, 19 GHz, Paloscia et al., 2001; Njoku et al., 2003; Owe et al.,
2001). Plus récemment, le capteur AMSR-E (6.8 GHz) sur le satellite AQUA a été lancé en 2002
(Njoku et al., 2003; Owe et al., 2001). A la fin de l’année 2011, le capteur AMSR-E a cessé ses
observations et le capteur AMSR2 à bord du satellite GCOM-W1 a été lancé le 17 mai 2012
(Imaoka et al., 2010).
En parallèle à ces missions, des diffusiomètres en bande C ont permis de produire l’humidité
du sol. ERS-1 a été lancé en 1991 (5.3 GHz) et ASCAT (5.25 GHz) sur le satellite MetOp en 2009
(Scipal et al., 2002; Wagner et al., 2003; Bartalis et al., 2007; de Jeu et al., 2008). Ces radars
étaient destinés à l’étude des champs de vent au dessus des océans. La mesure de l’humidité du
sol sur les continents est un produit dérivé.
Il est important de remarquer que tous ces satellites opèrent à des fréquences égales ou
supérieures à 5 GHz alors que l’on a montré dans la section précédente qu’une fréquence com-
prise entre 1 et 2 GHz était préférable pour l’étude de l’humidité du sol. Or, la mise en œuvre
d’observations en bande L n’est pas simple. En effet, la résolution spatiale est proportionnelle au
diamètre de l’antenne et inversement proportionnelle à la longueur d’onde. Par exemple, pour
une longueur d’onde de 21 cm (1.4 GHz), pour avoir une résolution spatiale de 40 km à 750 km
d’altitude, il faudrait une antenne de 8 m. Ceci est un gros défi technique.
SMAP (Soil Moisture Active and Passive), un satellite spécialement dédié à l’observation de
l’humidité du sol sera lancé en 2014. Ce satellite comportera à la fois un capteur passif et un
capteur actif en bande L (Entekhabi et al., 2010).
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Figure 1.7 – Capteurs satellitaires micro-ondes utilisés pour cartographier l’humidité du
sol depuis une trentaine d’années. En jaune, les capteurs passifs et en vert les capteurs
actifs. (source : inspiré de Su et al. (2010) et d’Albergel et al. (2013))
Figure 1.8 – Satellite SMOS - une vue d’artiste - (source : http ://www.smos-mode.eu)
11
CHAPITRE 1. CHAPITRE INTRODUCTIF
Figure 1.9 – Carte de probabilité de RFI accumulées pour les quinzes jours autour du 23
Juin 2013. Seules les orbites descendantes sont prises en compte (source : SMOS blog –
www.cesbio.ups-tlse.fr/SMOS_blog)
1.3.2.4 La mission SMOS
De nombreuses campagnes de terrains ont également montré l’intérêt de travailler à basse
fréquence (entre 1 et 2 GHz) pour étudier l’humidité du sol. Le satellite SMOS (Kerr et al.,
2001) est le premier satellite dédié à l’étude de l’humidité du sol sur les continents. C’est un ra-
diomètre qui opère en bande L (1.4 GHz). Etant donné qu’il est techniquement difficile d’envoyer
un satellite dans l’espace avec une antenne de 8 m, l’interférométrie a été utilisée afin de réduire
la taille de l’antenne. Le satellite SMOS est composé de trois bras de 4 mètres sur lesquels sont
placées 69 antennes régulièrement réparties (Fig. 1.8). Les températures de brillance sont alors
obtenues après corrélation entre les signaux de sortie des antennes. Ce satellite a été lancé en
novembre 2009 de la base de Plesetsk dans le nord de la Russie et constitue une mission conjointe
du CNES et de l’Agence Spatiale Européenne (ESA).
SMOS a une orbite circulaire héliosynchrone 3 à 757 km d’altitude. Son orbite coupe l’équa-
teur à 06h00 LST dans sa trajectoire ascendante et à 18h00 LST dans sa trajectoire descendante.
Cette heure de passage a été choisie dans l’objectif de minimiser les facteurs pouvant perturber
l’estimation de l’humidité du sol (gradient vertical de température entre le sol et la végétation,
la rotation de Faraday dans la ionosphère, par exemple).
L’objectif scientifique de SMOS sur les continents est de mesurer une humidité du sol super-
ficiel avec une précision de 0.04 m3.m−3 avec une résolution spatiale meilleure que 50 km avec
une couverture globale tous les trois jours. Le contenu en eau de la végétation est également
mesuré avec une précision de 0.5 kg.m−2 tous les six jours.
Comme dit précédemment, la bande L est une gamme de fréquence réservée aux scientifiques.
Or, il s’avère que des sources d’origine anthropiques émettent en bande L perturbant le signal
émis par la Terre (Njoku et al., 2005). Ce sont ce que l’on appelle les Radio Frequency Interfer-
ences (RFI). La Fig. 1.9 montre la probabilité de RFI accumulées à la surface du globe durant 15
jours autour du 23 Juin 2013. Cette carte prend en compte seulement les orbites descendantes.
La présence des RFI est un problème majeur pour la mission SMOS. La majorité des RFI se
3. C’est à dire que le satellite repasse au dessus d’un point donné sur la Terre toujours à la même heure.
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(a) (b)
Figure 1.10 – (a) Schématisation des processus de surface (inspiré de Habets et al. (2005))
(b) Effet des flux de chaleur sur l’atmosphère (source : Sellers et al. (1997))
situe en Asie et en Europe (Oliva et al., 2012). En revanche, le continent américain est épargné
par les RFI. De nombreuses études effectuées sur le continent américain montrent un très bon
accord entre les données SMOS et des mesures in situ (Al Bitar et al., 2012; Leroux et al., 2013).
Comme toutes les données de télédétection, les données SMOS se décomposent en plusieurs
niveaux de données correspondant à différents niveaux de traitement. Durant ma thèse, j’ai util-
isé des produits SMOS de niveau 1 (L1c) c’est à dire les températures de brillance acquises à
différents angles d’incidences pour chaque point du globe. J’ai également utilisé les produits de
niveau 2 (L2) qui correspondent à l’humidité du sol en m3.m−3 sur les continents (Kerr et al.,
2010). Tout au long de ce manuscrit, les données d’humidité du sol seront appelées SMOS-L2 et
les températures de brillance, SMOS-L1.
1.4 Modélisation de la surface
1.4.1 Importance des modèles de surface
La surface continentale est le lieu de nombreux échanges avec l’atmosphère (Fig. 1.10a). Ces
échanges s’effectuent sous la forme de flux de quantité de mouvement, de chaleur, de vapeur
d’eau, de rayonnement, d’espèces chimiques... (Pielke et al., 2003; Sellers et al., 1997). Les
échanges entre la surface continentale et l’atmosphère modifient les propriétés physiques et
chimiques de la couche limite de l’atmosphère (Fig. 1.10b). Ces modifications peuvent affecter
l’ensemble du système atmosphérique. Par exemple, le flux de chaleur sensible 4 (H) provenant
de la surface augmente la température de la couche limite par convection. Le flux de chaleur
latente 5 (E) est l’ énergie issue de l’évaporation de l’eau de surface ou de l’eau transpirée par la
végétation. L’eau évaporée est transportée à des hautes altitudes par convection et advection,
libérant de la chaleur dans l’atmosphère durant les phases de condensation formant alors des
nuages et produisant des précipitations (P). Ainsi, à la différence de la chaleur sensible, la
libération de chaleur latente a des effets non-locaux sur l’atmosphère décrits dans les modèles
4. Le flux de chaleur sensible est la chaleur transportée par turbulence dans un milieu dont la température
croît ou décroît en conséquence mais sans changement de phase
5. La chaleur latente est la chaleur émise ou absorbée par un milieu dont la température croît ou décroît en
conséquence des changeants de phase de l’eau (évaporation, condensation ou saturation)
13
CHAPITRE 1. CHAPITRE INTRODUCTIF
de circulation atmosphériques.
L’intérêt des modèles de surface est de modéliser les échanges entre le sol et l’atmosphère. Les
premiers modèles de surface ont été crées dans les années 60 visant à décrire de manière réaliste
mais très simplifiée, les transferts d’énergie et d’eau entre la surface et l’atmosphère. A l’heure
actuelle, ces modèles se sont complexifiés permettant de modéliser des processus physiques et
biochimiques beaucoup plus nombreux. Ce point est particulièrement important dans les modèles
de climat. Dans les modèles de prévision numérique du temps, les modèles de surfaces sont
particulièrement importants pour initialiser l’état de la surface. La section suivante présente les
grandes évolutions des modèles de surface.
1.4.2 L’évolution de la modélisation
Des progrès significatifs ont été réalisés dans la modélisation des échanges d’eau, de carbone
et d’énergie entre les surfaces continentales et l’atmosphère depuis les cinquantes dernières an-
nées. Ces progrès se déclinent en trois grandes phases (Sellers et al., 1997).
Les modèles de première génération ont été développés dans les années 1960-1970. Il s’agis-
sait de modèles simples basés sur l’utilisation d’équations de transfert de chaleur et d’eau dans
le sol et à l’interface avec l’atmosphère. Dans ces modèles, les paramètres de surface tels que
la rugosité, l’épaisseur du sol ou l’albédo 6 étaient prescrits uniformément sur toute la sur-
face considérée (pouvant aller de l’échelle d’une parcelle agricole à l’échelle des continents). La
représentation du sol étant basée sur un modèle à une ou deux couches. Manabe (1969) initia
les modèles de premières générations grâce à son approche “bucket”. Deardorff (1977) développa
la méthode dite de “force restore” pour améliorer la simulation d’humidité et de température de
surface de la paramétrisation de Manabe (1969).
Les modèles de deuxième génération voient le jour au début des années 1980. Ce sont les
premiers modèles biophysiques, c’est à dire qu’ils prennent en compte les effets de la végétation
dans le calcul des flux d’énergie. La végétation n’est plus considérée comme une couche “éponge”
entre le sol et l’atmosphère mais l’interface sol-végétation est considérée comme un système à
part entière. Cette seconde génération de modèles est désignée par l’acronyme anglais SVAT (Soil
Vegetation Atmosphere Transfer). Ces modèles sont utilisés pour décrire les bilans d’énergie et
d’eau pour les surfaces continentales (processus d’évaporation de la surface, répartition de l’eau
en évaporation, drainage, ruissellement, évolution du contenu en eau des sols, par exemple). Les
modèles précurseurs intégrant ces processus biophysiques sont BATS (Biosphere-Atmosphere
Transfer Scheme, Dickinson, 1986), SiB (Simple Biosphere, Sellers et al., 1986), ISBA (Interac-
tion Soil-Biosphere-Atmosphere, Noilhan et Planton, 1989) ou bien encore SECHIBA ( Schéma-
tisation des Echanges Hydriques à l’Interface entre Biosphère et l’Atmosphère, Ducoudré et al.,
1993).
A la fin des années 1980, avec l’importance grandissante de la problématique du réchauffe-
ment climatique, les modèles de troisième génération se sont développés. Ces modèles permet-
tent de simuler le couplage entre les cycles d’énergie, de l’eau et du carbone. Ils sont capables
de prendre en compte l’impact de la concentration en dioxyde de carbone atmosphérique sur la
végétation (Farquhar et al., 1980). Parmi ces modèles, on peut citer IBIS (Integrated Biosphere
Simulator model, Foley et al., 1996), ISBA-A-gs (Calvet et al., 1998), MOSES (Met Office Sur-
face Exchanges Scheme, Cox et al., 1998), ORCHIDEE (Organising Carbon and Hydrology in
Dynamic Ecosystems, Krinner et al., 2005) et SiB2 (Sellers et al., 1996).
Concernant les modèles de climat, les modèles de deuxième et de troisième génération ont
permis d’améliorer la modélisation du cycle hydrologique et des échanges entre la surface et
6. L’albédo est le rapport entre l’énergie solaire réfléchie sur une surface et l’énergie solaire incidente. C’est un
nombre sans dimension variant entre 0 (corps noir) et 1 (miroir).
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l’atmosphère. Au niveau des modèles de prévision météorologiques, les modèles ne peuvent plus
se contenter de paramètres constants pour représenter le fonctionnement physiologique des vari-
ables. Ils doivent être capables de prescrire ou d’assimiler des variables biogéophysiques qui
évoluent en fonction des conditions environnementales (Jarlan et al., 2008).
1.4.3 La modélisation de surface à Météo-France
Au CNRM (Centre National de Recherches Météorologiques), le modèle de surface ISBA
(Noilhan et Planton, 1989; Noilhan et Mahfouf, 1996) est largement utilisé. Ce modèle de deux-
ième génération basé sur la méthode force restore permet de simuler les transferts entre le sol, la
végétation et l’atmosphère. Il permet de décrire la répartition de l’eau en drainage, ruissellement
et contenu en eau des sols. Au niveau de la recherche, plusieurs versions d’ISBA coexistent selon
la paramétrisation choisie pour décrire le sol, la végétation, le carbone, l’hydrologie ou la neige.
Par exemple, la version ISBA-A-gs (Calvet et al., 1998) permet de modéliser une partie du cycle
continental du carbone et notamment les flux de CO2 entre le sol, les plantes et l’atmosphère. Il
permet également de simuler la biomasse et l’indice foliaire aussi appelé LAI (Leaf Area Index) 7.
Ce modèle est un outil précieux pour étudier la réponse des plantes à la sécheresse ainsi qu’au
changement climatique. Une autre version d’ISBA développée par Boone (2000) et validée par
Decharme et al. (2011) nommée ISBA-DF permet de prendre en compte plusieurs couches de sol.
Cette version est utile pour mieux simuler les variables physiques issues d’un profil de sol avec
des propriétés physiques verticales différentes. Un schéma de diffusion est utilisé pour décrire
plus physiquement les transferts d’eau et de chaleur dans le sol.
La version ISBA standard a été intégrée au modèle de circulation générale ARPEGE-
CLIMAT (Mahfouf et al., 1995) et est aussi utilisée de manière opérationnelle en prévision
numérique du temps à Météo-France dans l’ensemble des modèles tels que ARPEGE, ALADIN
et AROME (Giard et Bazile, 2000).
1.4.4 Prise en compte des observations dans les modèles
La modélisation et la télédétection sont deux moyens différents d’obtenir des informations
sur l’humidité du sol à l’échelle globale. Les observations issues de la télédétection peuvent être
combinées avec la modélisation afin d’améliorer les résultats des modèles. En effet, l’humidité
du sol mesurée par satellite concerne les premiers centimètres du sol et est appelée humidité du
sol superficiel 8 (SSM). Or, la plupart des modèles de prévision numérique du temps nécessitent
la connaissance des conditions initiales du contenu en eau dans la zone racinaire. Il est donc
important de pouvoir relier le contenu en eau de la zone racinaire aux valeurs de SSM issues de la
télédétection. De nombreuses études ont montré que des algorithmes d’assimilation permettent
de retrouver le contenu en eau de la zone racinaire à partir des données d’humidité du sol
superficiel (Entekhabi et al., 1994; Houser et al., 1998; Walker et Houser, 2001; Calvet, 2000).
En conclusion, l’assimilation de l’humidité superficielle du sol permet de mieux décrire le
contenu en eau de la zone racinaire et donc, de mieux modéliser les flux de surface (Shukla et
Mintz, 1982; Koster et Suarez, 1995; Entekhabi et al., 1999).
7. Le LAI est une mesure de la surface de feuilles par unité de surface au sol (m2/m2). C’est une grandeur
sans dimension qui varie en général de 0 pour le sol nu à 8 pour une forêt tempérée dense.
8. SSM signifie Surface Soil Moisture en anglais
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1.5 Problématique de la thèse et plan de travail
1.5.1 Objectif général du travail de thèse
L’objectif général de ce travail de thèse intitulé “Assimilation des données SMOS dans un
modèle de surface continentale : mise en œuvre et évaluation sur la France” consistait dans un
premier temps à évaluer les apports des premiers produits SMOS sur la France. Puis, dans un
second temps à assimiler le produit SMOS-L2 dans le modèle de surface continentale ISBA afin
de mieux contraindre le contenu en eau de la zone racinaire.
Ces deux objectifs étaient ambitieux et dépendaient de la qualité des données à assimiler. En
effet, après assimilation, le contenu en eau de la zone racinaire sera significativement amélioré
seulement si les observations assimilées possèdent des erreurs suffisamment faibles. Après l’éval-
uation des premiers produits SMOS sur la France, il s’est avéré que le produit SMOS-L2 avait
des erreurs plus importantes qu’attendu nottamment à cause de la présence des RFI.
L’objectif de la thèse a donc été modifié pour se concentrer sur un cas d’étude : la parcelle
du sol nu du site de SMOSREX (de Rosnay et al., 2003). Ce site situé dans le sud-ouest de
la France possède un radiomètre en bande L et des mesures continues d’humidité du sol à dif-
férentes profondeurs. Toutes ces mesures sont disponibles de 2003 à 2012 et sont utilisées dans
la calibration et validation des algorithmes des données SMOS. A l’aide de ce site expérimental,
ma recherche s’est orientée selon deux grands axes :
– Améliorer la modélisation du profil d’humidité du sol en utilisant un modèle de surface
ayant une fine discrétisation du sol (ISBA-DF). Ce choix permet d’éviter les effets de seuils
des modèles à deux ou trois couches couramment utilisés (Reichle, 2000). En effet, mieux
contraindre le contenu en eau de la zone racinaire est primordial pour mieux initialiser les
modèles de prévision numérique du temps et donc d’obtenir une meilleure modélisation
des flux de chaleur entre le sol et l’atmosphère. Le contenu en eau de la zone racinaire a
également des répercussions dans le domaine de l’hydrologie (débit des rivières et prévision
des crues, par exemple).
– Assimiler les températures de brillance dans un modèle de surface continentale à la place
de l’humidité du sol. Ce choix considéré comme plus “physique” permet d’assimiler dans
le modèle de surface la grandeur réellement mesurée par le satellite. C’est la méthodologie
utilisée en prévision du temps. Assimiler les TB permet également un meilleur contrôle
des erreurs et de la qualité des données. Ce point reste à l’heure actuelle un grand axe de
recherche dans la communauté hydrologique.
1.5.2 Ordonnancement des différentes phases de la thèse
Le travail de thèse s’est décliné en quatre étapes faisant chacune l’objet d’un chapitre. La
Fig. 1.11 illustre le lien entre les différents chapitres de la thèse.
Evaluation des données SMOS sur la France
La première étape de la thèse a concerné l’évaluation des données SMOS sur la France en
2010. Pour cela, les données SMOS ont été comparées aux données ASCAT, aux données in situ
d’humidité du sol et aux simulations d’humidité du sol effectuées à l’aide d’ISBA-A-gs. L’éval-
uation a été réalisée, d’une part en considérant seulement les orbites du matin car les mesures
satellitaires d’humidité du sol sont de meilleure qualité (Jackson et al., 1980) et d’autre part en
utilisant les deux orbites journalières afin d’évaluer les produits satellitaires dans leur globalité.
Contrairement à ce premier chapitre où le travail a été effectué à l’échelle nationale, les
chapitres suivants se focalisent sur un cas d’étude. L’objectif général des chapitres suivants est
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Figure 1.11 – Ordonnancement des différentes phases de la thèse et du manuscrit. La boite
jaune concerne le traitement et l’évaluation des données satellitaires et in situ. La boite
bleue concerne l’aspect modélisation de la thèse. Et les boites vertes englobent l’aspect
assimilation et modélisation.
d’assimiler les températures de brillance dans ISBA-DF pour mieux modéliser le profil d’humid-
ité du sol en 1D. Comme expliqué précédemment, la végétation joue un rôle d’écran pour la
mesure satellitaire. Pour éviter cet effet et se concentrer sur le bilan d’eau dans le sol, les études
suivantes se concentrent sur le sol nu.
Du modèle aux mesures satellitaires : modélisation des TB
Ce chapitre a pour objectif de modéliser les températures de brillance sur la parcelle de sol nu
de SMOSREX. Pour cela, le modèle de surface ISBA-DF et un modèle d’émission micro-ondes
(CMEM) ont été couplés. Toujours dans l’objectif de mieux contraindre le profil d’humidité du
sol, deux modèles de sol ont été utilisés : un modèle à deux couches et un modèle multi-couches
(11 couches). Cette étude permet de quantifier l’impact de la rugosité et du transfert radiatif sur
les températures de brillance dans un premier temps. Et dans un second temps, de quantifier
l’impact du profil d’humidité du sol sur les TB.
Cette étude est également une étape préliminaire pour assimiler les TB dans ISBA-DF. Elle
permet de quantifier l’erreur associée aux observations.
Assimilation de l’humidité du sol dans ISBA-DF
Ce chapitre a pour objectif d’assimiler l’humidité du sol superficiel dans ISBA-DF pour
mieux simuler le profil d’humidité dans le sol. Pour cela une méthode séquentielle (Filtre de
Kalman Etendu Simplifié) d’assimilation a été utilisée. A l’heure actuelle, dans la littérature,
aucune étude ne fait part de tels travaux sur l’assimilation de l’humidité du sol dans un modèle
de surface avec une discrétisation aussi fine. Cette étude est donc une étude préliminaire sur
l’assimilation dans un modèle multi-couches.
Assimilation des températures de brillance dans ISBA-DF
Ce chapitre permet de lier le chapitre 3 sur la modélisation des TB avec le chapitre 4 sur l’as-
similation de l’humidité du sol superficiel. Toujours sur le site de SMOSREX, en considérant le
modèle d’émission micro-ondes comme opérateur d’observation dans le filtre de Kalman Etendu
Simplifié, les TB ont pu être assimilées dans ISBA-DF. Pour cela, deux moyens différents d’as-
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similer les TB ont été investigués : (1) assimilation directe des TB (une ou deux observations
par jour) et (2) une assimilation indirecte des TB par le biais de régressions semi-empiriques.
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CHAPITRE 2
Evaluation des données SMOS sur la France
Il n’y a pas de liberté sans risque, c’est pourquoi il est sage d’oser – Lanza del Vasto
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CHAPITRE 2. EVALUATION DES DONNÉES SMOS SUR LA FRANCE
Ce chapitre propose une évaluation des données SMOS et ASCAT sur la France en 2010.
Avant d’assimiler des données dans un modèle, il est nécessaire de connaître l’erreur associée à
ces données. Si l’erreur associée est trop importante, il n’est alors peut-être pas souhaitable de
les assimiler.
Les données SMOS ont été présentées dans le chapitre introductif. Le début de ce chapitre
ce concentre sur la description des données ASCAT et du réseau SMOSMANIA qui comprend
21 stations dans le Sud de la France permettant de mesurer l’humidité du sol à différentes
profondeurs. Le modèle de surface ISBA-A-gs servant à évaluer les données SMOS et ASCAT
lors de cette étude est décrit. Un bref rappel sur les outils statistiques couramment utilisés lors
de la comparaison de jeux de données est également présenté.
La section 2.4 présente la comparaison des données d’humidité du sol des deux satellites en
utilisant seulement les orbites du matin. En effet, de nombreuses études (Jackson et al., 1980;
Albergel et al., 2008, 2009) ont montré qu’il était préférable d’utiliser les données satellitaires
du matin afin d’avoir une meilleure précision dans les mesures d’humidité du sol. Afin d’évaluer
les produits satellitaires dans leur globalité, le même travail prenant en compte les orbites du
matin et du soir est présenté dans la section suivante. Enfin, une distribution spatiale des erreurs
associées aux SSM provenant des données SMOS et ASCAT et celles calculées par le modèle de
surface ISBA-A-gs est présentée dans la dernière section.
2.1 Les données d’humidité du sol
2.1.1 Les données satellitaires ASCAT
ASCAT est un radar diffusiomètre lancé en Octobre 2006 à bord du satellite MetOp-A (fig-
ure 2.1). C’est un instrument actif en bande C (5.3 GHz). MetOp-A a une orbite héliosynchrone
qui croise l’équateur à 21h30 LST pour l’orbite descendante et à 09h30 LST pour l’orbite as-
cendante. Chaque jour, 82% du globe est observé par ASCAT avec une résolution de 50 km
(pouvant être re-échantillonné à 12.5km). L’objectif principal d’ASCAT est la détermination de
la vitesse du vent au dessus des océans. C’est en réalité la rugosité de la surface des océans qui
est observée. La rugosité observée permet ensuite de retrouver la vitesse du vent au dessus des
océans. Sur continent, de nombreuses études (Bartalis et al., 2007; Naeimi et al., 2009; Brocca
et al., 2011) ont montré que le signal rétrodiffusé est corrélé à l’humidité superficiel du sol. En
bande C, le signal est également sensible à d’autres paramètres tels que la végétation ou la
rugosité (Bartalis et al., 2007; Ulaby, 1982)
Les données d’humidité du sol ASCAT utilisées pendant ma thèse proviennent d’un algo-
rithme développé par l’Université de Vienne TU-Wien en Autriche (Wagner et al., 1999a). Cet
algorithme fournit un produit normalisé dont la valeur est comprise entre 0% (sol sec) et 100%
(sol saturé en eau). Pour cela, les données ont été calibrées entre la plus petite valeur d’humid-
ité du sol et la plus grande observée pendant une longue période 1. (Wagner et al., 1999a,b,c).
L’humidité du sol mesurée par ASCAT se situe entre 0.5 cm et 2 cm de profondeur.
2.1.2 Les données in situ : Le réseau SMOSMANIA
Les réseaux de mesures in situ d’humidité du sol constituent un outil majeur pour la véri-
fication des données satellitaires. Le réseau SMOSMANIA (Soil Moisture Observing System-
Meteorological Automatic Network Integrated Application) est un réseau de mesure d’humidité
du sol mis en place par le CNRM dans le but de valider des produits de surface (Calvet et al.,
1. Période allant des années 1992 à 2007. Les données d’humidité du sol ont été mesurées par les satellites
ERS-1 & 2
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Figure 2.1 – Satellite MetOp-A à bord duquel est embarqué l’instrument ASCAT
2007). Ce réseau a été utilisé lors de la Cal/Val SMOS de 2010 pour valider les produits d’hu-
midité du sol SMOS. SMOSMANIA contribue également à l’ISMN (voir section 1.3.1).
Pour installer les vingt et une stations du réseau SMOSMANIA, le CNRM a tiré profit
d’un réseau de stations existant : RADOME. Il s’agit de 554 stations qui collectent les données
météorologiques en temps réel sur toute la France. Ces stations mesurent la température de l’air
à 2 m, l’humidité de l’air, les précipitations et la vitesse du vent. Certaines stations mesurent
aussi le rayonnement solaire.
Le réseau SMOSMANIA s’est construit en deux temps : douze stations ont d’abord été im-
plantées dans le Sud Ouest de la France suivant un transect Atlantique-Méditerranée en 2006.
Puis, neuf autres stations ont vu le jour en 2008 dans le Sud Est de la France. La localisation
géographique des stations est présentée dans la Fig. 2.2. Les stations sont distantes d’environ
45 km les unes des autres, ce qui est cohérent avec la résolution des produits satellitaires (30-50
km pour SMOS, 50 km re-échantillonné à 25 km pour ASCAT). Le choix géographique des sta-
tions permet d’avoir un échantillonnage du climat océanique et méditerranéen. Généralement, la
végétation autour des stations consiste en une prairie coupée deux fois par an. La majorité des
stations se situent sur un terrain plat à l’exception des stations de Barnas (BRN), La-Grand-
Combe (LGC), Mouthoumet (MTM), Berzème (BRZ) et Mazan-Abbaye (MZN).
Pour le réseau SMOSMANIA, la technique électromagnétique FDR 2 a été choisi pour mesurer
l’humidité du sol à quatre profondeurs différentes : 5, 10, 20 et 30 cm. Les sondes, placées hori-
zontalement dans le sol, sont des ThetaProbes ML2X de Delta-T Devices. La Fig. 2.3 montre le
positionnement des sondes après installation pour l’une des stations du réseau SMOSMANIA.
Les mesures d’humidité du sol sont effectuées toutes les 12 min. Afin d’étalonner les sondes, des
mesures gravimétriques et des relevés d’échantillons permettant d’évaluer la texture, la densité
et la matière organique on été effectués pour chaque station. La Fig. 2.4 montre un exemple de
série temporelle d’humidité du sol mesuré à une profondeur de 5 cm pour la station Pezenas
(PZN) pendant l’année 2010.
2.2 Modélisation des variables biogéophysiques
Afin d’évaluer les données SMOS et ASCAT, le recours à la modélisation des variables de
surface est une aide précieuse. Pour ce faire, le modèle de surface ISBA-A-gs a été utilisé dans
cette étude.
Le modèle ISBA-A-gs est une version du modèle de surface ISBA (Noilhan et Planton, 1989;
2. Voir la section 1.3.1 pour la description de la méthode
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Figure 2.2 – Localisation des stations de mesure SMOSMANIA dans le Sud de la France.
Figure 2.3 – Sondes ThetaProbes ML2X à quatre profondeurs : 5, 10, 20 et 30 cm pour
une station du réseau SMOSMANIA.
Figure 2.4 – Série temporelle d’humidité du sol mesuré à 5 cm de profondeur durant
l’année 2010 sur la station de Pezenas (PZN)
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Figure 2.5 – Fonctionnement du modèle de surface ISBA (haut) et ISBA-A-gs (bas).
Mahfouf et al., 1995) permettant de calculer la conductance de la canopée et le LAI à partir
du taux d’assimilation nette de CO2 par la végétation. La physique du modèle ISBA est décrite
dans le chapitre 3 (section 3.2). Cette section a pour objectif de décrire le modèle de surface
ISBA-A-gs en s’intéressant particulièrement à la végétation.
2.2.1 Principales caractéristiques d’ISBA-A-gs
Dans la version standard d’ISBA, la végétation est décrite par huit paramètres devant être
définis au préalable. Cinq paramètres évoluent au fil de l’année selon un cycle saisonnier : la
proportion de végétation (veg), l’indice foliaire (LAI), la longueur de rugosité (z0), l’albédo
(α) et l’émissivité de la surface dans le domaine infrarouge (e). La profondeur racinaire (d2),
la résistance stomatique minimale (rsmin) et la contribution de la végétation au coefficient
thermique (CT ) sont constants dans le temps. Dans ISBA-standard, le modèle de transpiration
repose sur celui de Jarvis (1976).
Dans la version d’ISBA-A-gs,le LAI peut être soit prescrit soit calculé par le modèle de
surface. Cette version du modèle a le grand avantage de représenter l’impact de la concentration
de CO2 atmosphérique sur la végétation. La version A-gs a été développée par Calvet et al.
(1998) et signifie Assimilation nette (A) et conductance stomatique (gs). La fig 2.5 schématise
les différences entre ISBA-standard et ISBA-A-gs.
Dans ISBA-A-gs, le calcul de la photosynthèse repose sur le modèle de Jacobs et al. (1996).
Cette modélisation dépend de chaque type de végétation (Collatz et al., 1991). Le modèle ISBA-
A-gs permet également de représenter le stress hydrique des végétaux. Un manque d’eau dans le
sol limite la photosynthèse pendant une phase de stress hydrique (Galle et al., 2009). Sous l’effet
du stress, l’utilisation de l’eau par la végétation peut prendre deux formes différentes. Dans un
cas, la végétation tolère le stress hydrique dans l’autre cas, la végétation évite le stress (Calvet,
2000; Calvet et al., 2004).
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Figure 2.6 – Texture du sol utilisée dans les simulations d’ISBA-A-gs. Gauche : pourcentage
de sable (sand, en anglais) dans le sol. Droite : pourcentage d’argile (clay, en anglais) dans
le sol.
2.2.2 Les données d’entrées spatialisées
Les variables biogéophysiques simulées par le modèle de surface ISBA (quelles que soient les
différentes versions utilisées) dépendent de la texture du sol et des différents types fonctionnels
de plante (PFT ). La texture du sol dépend du pourcentage de sable et d’argile contenu dans
toute la colonne de sol. La texture du sol utilisée lors des simulations d’ISBA-A-gs sur la France
(adaptée de la carte des sols de l’INRA) est présentée dans la Fig. 2.6. Cette texture du sol
est utilisée dans la chaine opérationnelle de prévision du temps à Météo-France. Dans ISBA,
les types fonctionnels sont au nombre de douze : le sol nu, les rochers, la neige permanente,
les forêts de feuillus, les forêts de conifères, les persistants à feuilles larges, les cultures C3, les
cultures C4, les cultures irriguées, les prairies C3, les prairies tropicales (C4) et végétations de
zones humides. Le pourcentage de chaque type fonctionnel présent sur la France est présenté
dans la Fig. 2.7.
Dans l’étude suivante, la texture du sol de la Fig. 2.6 et les différents types fonctionnels
présentés dans la Fig. 2.7 sont utilisés.
2.2.3 La plateforme de modélisation SURFEX
SUREX (SURFace EXternalisée) est une plateforme de modélisation de surface développée
par Météo-France (Martin et al., 2007; Le Moigne, 2009). Elle est aussi bien utilisée en recherche
que pour des produits opérationnels. SURFEX contient quatre schémas physiques pour :
– Les mers et les océans (Gaspar et al., 1990)
– Les lacs avec un modèle appelé FLAKE (Salgado et Le Moigne, 2010)
– La ville avec un modèle nommé TEB (Masson, 2000)
– Le sol et la végétation avec ISBA et ses différentes versions
SURFEX peut être utilisé “online”, c’est à dire couplé avec un modèle atmosphérique ce qui
signifie une rétroaction de la surface vers l’atmosphère. Mais, SURFEX peut également être
utilisé “offline” ce qui signifie découplé de l’atmosphère et forcé par des analyses atmosphériques
ou des observations météorologiques (par exemple, SAFRAN, Quintana-Seguí et al. (2008)).
Tout au long de ce travail de thèse, SURFEX a toujours été utilisé offline et uniquement avec
le modèle de surface ISBA.
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Figure 2.7 – Spatialisation (en %) des 12 types fonctionnels d’ISBA et de ses différentes
versions sur la France.
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2.3 Outils statistiques
Ce chapitre propose une comparaison entre plusieurs jeux de données. Des outils statistiques
comme le coefficient de corrélation (r), l’erreur quadratique moyenne (RMSE – Root Mean
Square Error), l’écart type des différences (SDD – Standard Deviation of Differences) et le biais
sont utilisés pour quantifier ces comparaisons. Il est donc nécessaire de définir ces outils avant
d’évaluer les données satellitaires.
Le coefficient de corrélation permet d’évaluer le lien existant entre deux jeux de données.
Dans notre cas, le lien entre les deux jeux de données est une relation linéaire. Considérons deux
jeux de données x et y à analyser. Appelons x¯, la moyenne des valeurs du jeu de données x. Le
coefficient de corrélation s’exprime de la façon suivante :
r =
∑(xi − x¯)(yi − y¯)√∑(xi − x¯)2√∑(yi − y¯)2 (2.1)
De manière générale, r varie entre -1 (les deux jeux de données sont anti-corrélés) et 1 (les deux
jeux de données sont parfaitement corrélés). Lorsque r = 0, il n’y a aucun lien entre les deux
jeux de données.
Le biais est la différence des moyennes des deux jeux de données :
biais = x¯− y¯ (2.2)
La SDD mesure la variabilité de la différence entre deux jeux de données et est définie comme
l’écart-type 3 de la différence des deux séries :
SDD = std(x− y) (2.3)
La RMSE permet de quantifier l’écart global des jeux de données. Elle se définie comme la racine





SDD2 + biais2 (2.4)
Ces outils statistiques doivent être utilisés à bon escient. Par exemple, un nombre suffisant de
points doit être utilisé pour calculer les scores. Une valeur issue d’un test statistique et nommé
p-value permet de savoir la probabilité de commettre une erreur en calculant les scores. Par
exemple, si l’on applique le test de Fisher portant sur la corrélation entre x et y :
– p < 0.01 : corrélation significative
– 0.01< p < 0.05 : la corrélation existe mais elle est peu significative
– 0.05< p < 0.1 : corrélation non significative
– p > 0.1 : pas de corrélation
Lorsque l’on compare deux séries de données d’humidité du sol, on peut s’intéresser à la
variabilité journalière ou saisonnière des deux séries. Albergel et al. (2009) ont proposé une
méthode permettant de comparer la variabilité journalière de deux séries d’humidité du sol sans
prendre en compte le cycle saisonnier. Cette méthode repose sur un calcul mensuel d’anomalies.
L’anomalie (Θ) est un nombre sans dimension, se calculant pour chaque jour i de la série de la
façon suivante :
Θ(i) = SSM(i)− SSM(F )
std(SSM(F )) (2.5)








Figure 2.8 – Série temporelle d’anomalies pour les SSM provenant d’ASCAT, SMOS et
des mesures in situ prélevées sur les neufs stations les plus à l’est du réseau SMOSMANIA
durant l’année 2010.
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Avec F, une fenêtre glissante de cinq semaines, centrée sur le jour i considéré : F=[i-17j ; i+17j].
La Fig. 2.8 montre la série temporelle d’anomalies pour les SSM provenant d’ASCAT, SMOS et
des mesures in situ prélevées sur les neufs stations les plus à l’est du réseau SMOSMANIA.
2.4 Comparing soil moisture retrievals from SMOS and ASCAT
over France
L’étude sur l’évaluation des données SMOS et ASCAT à l’aide des mesures in situ d’humidité
du sol du réseau SMOSMANIA et des simulations d’humidité du sol issues d’ISBA-A-gs a fait
l’objet d’un article publié dans la revue Hydrology and Earth System Sciences (HESS). Cet
article est présenté dans la section qui suit.
2.4.1 Résumé de l’article
Avant d’assimiler les données SMOS dans un modèle de surface continentale, il est important
d’estimer les erreurs propres au jeu de données. Cette étude repose sur la comparaison entre les
données SMOS et ASCAT. Comme le propose Jackson et al. (1980), seules les orbites du matin
ont été considérées. En effet, le matin, le sol est proche de l’équilibre hydrique et le SSM est
davantage représentatif du contenu en eau des couches plus profondes. Les deux jeux de données
ont été comparés aux mesures in situ d’humidité du sol effectuées sur les 21 stations du réseau
SMOSMANIA ainsi qu’à l’humidité du sol simulée par ISBA-A-gs. Il s’avère que sur la France,
les anomalies de données satellitaires ASCAT se corrèlent mieux que les anomalies de données
SMOS-L2 avec les SSM simulées. La corrélation entre les anomalies SMOS-L2 et de mesures in
situ varie entre 0.23 et 0.48 pour les stations SMOSMANIA. Concernant, les anomalies ASCAT,
la corrélation varie entre 0.35 et 0.96.
Les données d’humidité du sol retrouvées par satellite sont influencées par le type de végé-
tation, sa couverture et l’état hydrique du sol (sec ou humide). Une étude a été menée en ce
sens pour savoir dans quel cas les données d’humidité du sol SMOS-L2 et ASCAT sont proches
ou éloignées du modèle. Excepté pour les prairies lorsque le couvert est peu dense et pour les
cultures avec un couvert dense, les données d’humidité SMOS-L2 sont à peu près aussi proches
des SSM simulées par ISBA-A-gs que les données ASCAT en conditions humides. De manière
générale, les données ASCAT sont plus proche du modèle en conditions sèches.
L’humidité du sol peut aussi se retrouver statistiquement à l’aide des températures de bril-
lance observées par SMOS. Il s’agit d’une régression logarithmique empirique prenant en compte
les températures de brillance à plusieurs angles et polarisations ainsi que le LAI modélisé par
ISBA-A-gs. Cette régression a été appliquée sur chaque station SMOSMANIA mais également
sur toute la France. Les plus fortes corrélations entre les SSM simulées par ISBA-A-gs et les SSM
issues des régressions se situent à l’Ouest de la France. Cette partie du territoire Français est
peu vallonnée et possède de grandes étendues agricoles uniformes. Une régression entre les SSM
simulées et celles issues de SMOS-L2 et ASCAT ont également été calculées. Elles mettent en
évidence un impact de la topographie dans le cas de SMOS-L2 et quelques motifs géographiques
dans le cas d’ASCAT.
2.4.2 Article
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Abstract. The first products derived over France in 2010
from the L-band brightness temperatures (Tb) measured by
the SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity) satellite,
launched in November 2009, were compared with the surface
soil moisture (SSM) estimates produced by the C-band Ad-
vanced Scatterometer, ASCAT, launched in 2006 on board
METOP-A. SMOS and ASCAT SSM products were com-
pared with the simulations of the ISBA-A-gs model and with
in situ measurements from the SMOSMANIA network, in-
cluding 21 stations located in southern France. ASCAT
tended to correlate better than SMOS with ISBA-A-gs. The
significant anomaly correlation coefficients between in situ
observations and the SMOS (ASCAT) product ranged from
0.23 to 0.48 (0.35 to 0.96). However, in wet conditions, simi-
lar results between the two satellite products were found. An
attempt was made to derive SSM from regressed empirical
logarithmic equations using a combination of SMOS Tb at
different incidence angles and different polarizations, and the
Leaf Area Index (LAI) modeled by ISBA-A-gs. The analysis
of the intercept coefficient of the regression showed an im-
pact of topography. A similar analysis applied to ASCAT and
SMOS SSM values showed a more limited impact of topog-
raphy on the intercept coefficient of the SMOS SSM product,
while fewer residual geographic patterns were found for the
ASCAT SSM.
1 Introduction
Soil moisture plays a key role in the hydrological cycle and
in land-atmosphere interactions. For example, evapotran-
spiration, infiltration and runoff are driven by soil mois-
ture. A number of studies have shown the importance of
soil moisture in many applications: atmospheric reanaly-
ses and weather forecast (Beljaars et al., 1996; Frennessy
and Shukla, 1999; Diermeyer, 2000), land surface and crop
growth modelling (Diermeyer et al., 1999; Georgakakos and
Carpenter, 2006; de Wit and van Diepen, 2007; Guerif and
Duke, 2000), hydrometeorology (Eltahir, 1998, among oth-
ers) and improvement of flood prediction (Brocca et al.,
2010a).
Since the 1970s, remote sensing appears as a potential
tool to access soil moisture at different temporal and spatial
scales. Indeed, microwave remote sensing is able to provide
quantitative information about the water content of a shal-
low near surface layer (Schmugge, 1983), particularly in the
low-frequency microwave range, from 1 to 10 GHz. In the
last few years, significant progress towards operational soil
moisture monitoring has been made (Wagner et al., 2007).
Passive microwave remote sensing of soil moisture was
addressed by many research programs. Various airborne and
field campaigns were performed, showing the high potential
of L-band (∼1.4 GHz) measurements for the estimation of
surface parameters (Skou, 1989; Raju et al., 1995; Chanzy et
al., 1997; Wigneron et al., 1997; Wilson et al., 2001; Saleh
et al., 2004; Calvet et al., 2011; Zribi et al., 2011; Albergel
Published by Copernicus Publications on behalf of the European Geosciences Union.
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et al., 2011). Moreover, L-band is the optimal wavelength
range to observe soil moisture as higher frequencies are more
significantly affected by perturbing factors such as atmo-
spheric effects and vegetation cover (Schumugge, 1983; Kerr
et al., 2001). Apart from a few days of L-band radiomet-
ric observations on Skylab from June 1973 to January 1974
(Eagleman et al., 1976; Jackson et al., 2004), spaceborne
microwave radiometers have been operating at frequencies
above 5 GHz because the satellite antenna size is directly pro-
portional to the squared wavelength (Ulaby et al., 1982). Re-
cent technological and scientific achievements permitted to
develop the Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) mis-
sion (Kerr et al., 2001, 2007) launched in November 2009.
SMOS consists of a spaceborne L-band interferometric ra-
diometer able to provide multiangular microwave polarimet-
ric brightness temperatures (Tb), from which a surface soil
moisture (SSM) product is derived. Wigneron et al. (1995,
2003) have shown the possibility to retrieve biophysical vari-
ables, including SSM, from bipolarized and multiangular mi-
crowave Tb. The core component of the SMOS soil moisture
retrieval algorithm is the L-band Microwave Emission of the
Biosphere (L-MEB) model which simulates the microwave
emission at L-band from the soil–vegetation layer (Pellarin
et al., 2003b; Wigneron et al., 2007; Kerr, 2010; Panciera
et al., 2009). The main difficulty in the estimation of soil
moisture using microwave radiometry arises from the pres-
ence of a dense overlying vegetation: the vegetation layer
attenuates the soil emission and adds its own emission to the
soil emission. Also, the presence of water bodies and of a
marked topography may alter the SSM retrieval (Pellarin et
al., 2003a,c; Mialon et al., 2008, respectively).
Microwave instruments operating at C-band (close to the
L-band), either passive or active, are the Advanced Mi-
crowave Scanning Radiometer for the Earth Observing Sys-
tem (AMSR-E on the Aqua satellite), WindSAT (a mi-
crowave radiometer on the Coriolis satellite), and the scat-
terometer on board the European Remote Sensing Satellite
(ERS-1, ERS-2). Finally, ASCAT (Advanced Scatterome-
ter) has been orbiting on the METOP meteorological satellite
of EUMETSAT since 2006, with a spatial resolution close
to SMOS, and C-band radar backscatter measurements at
5.255 GHz (Wagner et al., 2007b; Bartalis et al., 2007a,b).
ASCAT was found to accurately reproduce the temporal dy-
namics of the surface soil moisture measured in situ, or simu-
lated, across different areas in Europe (Albergel et al., 2009,
2010; Brocca et al., 2010b).
Microwave satellite-derived soil moisture products can be
retrieved from different microwave remote sensing observa-
tions and they need to be verified through in situ soil moisture
observations (Ru¨diger et al., 2009). Relatively few in situ
soil moisture networks are operative now. The International
Soil Moisture Network (Dorigo et al., 2011) now gathers data
from many stations around the globe (www.ipf.tuwien.ac.at/
insitu/), including those from the SMOSMANIA (Soil Mois-
ture Observing System, Meteorological Automatic Network
Integrated Application) stations. Since 2006, in southwest-
ern France, the SMOSMANIA network (Calvet et al., 2007;
Albergel et al., 2008) has been measuring soil moisture at
different depths. It was extended in 2009 with nine new sta-
tions located in southeastern France. As the SMOS products
are new, they need to be validated with in situ observations,
and compared with other satellite products which have more
maturity. Moreover, Albergel et al. (2010) showed that SSM
values simulated by the ISBA land surface model (LSM)
compare well with the SMOSMANIA in situ observations
and with the ASCAT SSM.
In this study, the first SMOS Level 2 product (SMOS-
L2 SSM), covering the year 2010, is compared with the
SMOSMANIA SSM, together with the ASCAT SSM. The
SMOS vs. ASCAT benchmarking is then extended to the
whole France domain, using as a reference a set of SSM sim-
ulations performed by a version of the ISBA LSM (ISBA-
A-gs) able to simulate SSM, together with the vegetation
biomass and Leaf Area Index (LAI), at a spatial resolution
of 8 km× 8 km.
Finally, it is shown that the use of the SMOS Level 1
product (SMOS-L1 Tb) permits to investigate the factors af-
fecting the accuracy of the retrieved SSM. Indeed, previ-
ous studies have shown that semi-empirical regression equa-
tions based on Tb observations can be used to retrieve SSM
(Wigneron et al., 2004; Saleh et al., 2006; Calvet et al.,
2011). This approach is based on statistical relationships,
calibrated from simulated or observed datasets, which re-
quire Tb at two distinct incidence angles and/or two polar-
izations. It was successfully applied to SMOS-L1 data by
Albergel et al. (2011). In this study, the SMOS-L1 data are
used to estimate SSM based on regression coefficients deter-
mined using either SMOSMANIA or the ISBA-A-gs SSM
for the year 2010.
The various data sets used in this study are presented in
Sect. 2, together with the statistical methods used to analyze
the data. Section 3 presents the results and Sect. 4 summa-
rizes a discussion of the main findings. Finally, the main
conclusions are presented in Sect. 5.
2 Material and methods
2.1 Satellite data
In this study, the L1 and L2 SMOS products (Tb and SSM,
respectively) are investigated for the year 2010, together with
the ASCAT SSM.
2.1.1 The SMOS products
The SMOS mission is a joint program of the European
Space Agency (ESA), the Centre National d’Etudes Spatiales
(CNES), and the Centro para el Desarrollo Tecnolo´gico In-
dustrial (CDTI), in the framework of the Earth Explorer Op-
portunity Mission initiative. Over land, the aim of SMOS is
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to provide global SSM maps with an accuracy better than
0.04 m3 m−3, a spatial resolution better than 50 km, every
three days. Also, the vegetation water content can be esti-
mated with an accuracy of 0.5 kg m−2 every six days (Kerr
et al., 2001). The SMOS instrument is a L-band (21 cm,
1.42 GHz) 2-D interferometric radiometer. At L-band, the
atmospheric contribution to the signal is limited, and clouds
and atmospheric water content have negligible effects (Kerr
and al., 1993). Moreover, L-band is more sensitive to
soil moisture than higher frequencies over vegetated areas
(Schmugge, 1998; Wigneron et al., 1995; Calvet et al., 2011).
SMOS has a sun-synchronous orbit at 757 km altitude
(±1 km) with a 06:00 Local Standard Time (LST) ±15 min
ascending equator crossing time. This time was chosen in
order to minimize factors impacting soil moisture retrieval,
such as vertical soil-vegetation temperature gradients, and
the Faraday rotation in the ionosphere. A two-dimensional
picture is generated by SMOS every 2.4 s. The average
ground resolution is 43 km and the globe is fully imaged ev-
ery three days at 06:00 and 18:00 LST. The radiometric sen-
sitivity of SMOS radiometer over land is 3.5 K per snapshot
at boresight (McMullan et al., 2009). The SMOS instrument
measures the cross correlations between pairs of receivers
to derive a visibility function. In a first approximation, the
L-band Tb of the source is computed as the inverse Fourier
transform of this function (McMullan et al., 2009). Finally,
Tb is measured at several incidence angles, for two polar-
izations. It is important to note that the SMOS signal can
be perturbed by man-made Radio Frequency Interferences
(RFI) that degrade the scientific retrievals. Indeed, radio sig-
nals received in the L-band are sensitive to RFI (Njoku et al.,
2005). Asia and Europe are particularly affected by this phe-
nomenon (Oliva et al., 2012). In Europe, France is not the
most affected country. However, Albergel et al. (2011) had
to filter out about half of airborne Tb observations affected
by RFI, over 11 sites in southwestern France. Two types of
RFI were identified by Parde´ et al. (2011) in southwestern
France: pulsed RFI (due to radars, air traffic control or mil-
itary installations) and continuous-wave RFI. The latter can
trigger very high values of Tb.
In this study, reprocessed data for the year 2010 were
used. In a first stage, the SMOS-L1 Tb product was pro-
jected from the antenna (X, Y polarizations) to the Earth
surface (H and V polarizations) reference frame. The TbX
and TbY values were transformed into TbH and TbV values
and corrected for Faraday rotation using an algorithm pro-
vided by the CESBIO team (http://www.cesbio.ups-tlse.fr/
SMOS blog/wp-content/uploads/TOOLS/XY2HV.m). In or-
der to remove the data contaminated by the most intense RFI,
a filtering procedure was applied to the Tb. First, all the
TbH and TbV measurements were filtered for extreme val-
ues exceeding the median Tb ± 50 K, for each grid point at a
given date. Second, we applied a locally weighted scatterplot
smoothing technique, known as LOESS, or LOWESS filter-
ing. It is based on fitting by a simple model the localized data
subsets (Cleveland and Devil, 1988) in a predefined window.
A window of 2.5◦ was employed as it captured well most of
the Tb aberrations caused by RFI. Third, bipolarized values
of Tb were extracted for incidence angles (θ ) of 20◦, 30◦, 40◦
and 50◦. For each value of θ , a median Tb was calculated in
the range of θ ± 2◦. Then, RFI perturbations were further
filtered out. The RFI filtering criterion was based on halved
first Stockes parameter calculated as TbS1 = 0.5(TbH + TbV )
(Kerr et al., 2007). The mean values of TbS1 were calculated
for the full year 2010 over the France domain, and the Tb
measurements out of a two standard deviation interval were
considered to be contaminated by RFI. In spite of this pro-
cessing, residual low RFI perturbations may remain in the
data set.
The SMOS-L2 (SSM) product was extracted over the
France domain. The L2 algorithm is complex and uses
the polarization and multi-angular information delivered by
SMOS. It involves direct model inversions and decision trees,
and uses ancillary data such as air temperature, soil texture
and land cover information.
In 2010, numerous technical and algorithm corrections
were performed and affected both L1 and L2 products. In this
study, new reprocessed L1 and L2 data, based on the same al-
gorithm, were used. As recommended by Jackson (1980),
only the ascending passes (between 04:00 and 07:00 LST
over France) were used, because the soil is most likely to
be in hydraulic near-equilibrium.
2.1.2 The ASCAT soil moisture product
ASCAT is a real aperture radar measuring radar backscat-
ter with a very good radiometric accuracy and stability (Bar-
talis et al., 2007b). ASCAT uses VV polarization at C-band.
METOP has a sun-synchronous orbit, with equator crossing
times of approximately 21:30 LST for the ascending over-
pass and 09:30 LST for the descending overpass. ASCAT
observes 82 % of the globe each day at a spatial resolution of
25–35 km (resampled to a 12.5 km grid). Measurements are
performed on both sides of the satellite track, and two 550 km
wide swaths of data are produced. This results in three inde-
pendent backscatter measurements at different viewing an-
gles and separated by a short time delay (Attema, 1991). In
order to retrieve SSM, the backscattering coefficients are ex-
trapolated to a reference angle at 40◦, and scaled between
the lowest and highest values measured over a long period
(Wagner et al., 1999a,b,c). Using such a change detection ap-
proach, the obtained SSM value represents the degree of sat-
uration of the topmost soil layer (0.5 cm to 2 cm), reported in
percentage unit. This value is scaled between 0 % (the mini-
mum soil moisture) and 100 % (the maximum soil moisture).
In this study, an updated ASCAT SSM dataset supplied
by Vienna University of Technology (TU-Wien), resampled
on a 12.5 km grid, was used. As for SMOS, only morn-
ing passes (between 08:00 and 11:00 LST over France) were
considered.
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Fig. 1. The SMOSMANIA soil moisture network in southern France. The blue dots and crosses represent
the 12 stations operational since 2007, the dark dots and crosses represent the new 9 stations operational




Fig. 1. The SMOSMANIA soil moisture network in southern France. The blue dots and crosses represent the 12 stations operational since
2007, the dark dots and crosses represent the new 9 stations operational since 2009. Topography is shown (bottom, top-right panel) together
with the main mountainous areas (top-right panel).
2.2 The SMOSMANIA network
The main objective of the SMOSMANIA network is to verify
remotely sensed and modeled soil moisture products. This
network was designed to validate the SMOS SSM estimates
(Calvet et al., 2007). SMOSMANIA is based on the ex-
isting automatic weather station network of Me´te´o-France.
Twenty-one stations were equipped with four soil moisture
probes (ThetaProbe ML2X of Delta-T Devices), horizontally
installed at depths of 5, 10, 20 and 30 cm, performing mea-
surements at regular intervals of 12 min. The SMOSMA-
NIA SSM data are in units of m3 m−3.
Twelve stations were installed in 2006 in southwestern
France, following a Mediterranean-Atlantic transect (Al-
bergel et al., 2008). In 2008, the network was extended,
with nine new stations located in the Mediterranean region
(Fig. 1). Most of the stations are at low altitude and on rea-
sonably flat terrains, with the exception of Barnas, La-Grand-
Combe, Mouthoumet, Berze`me, and Mazan-Abbaye (BRN,
LGC, MTM, BRZ, and MZN, respectively) at 480 m, 499 m,
538 m, 650 m, and 1240 m a.s.l. (above sea level), respec-
tively. During the installation of soil moisture probes, soil
samples were collected at the four depths of the soil moisture
profile in order to calibrate the probe. The soil characteristics
of the new stations, listed from East to West, are presented in
Table 1.
Consistent with the SMOS morning passes used in this
study, SMOSMANIA observations at a depth of 5 cm, be-
tween 04:00 UTC and 07:00 UTC were used. For ASCAT,
observations between 08:00 UTC and 11:00 UTC were used.
For both SMOS and ASCAT, daily average SMOSMANIA
morning SSM values were computed.
2.3 The ISBA-A-gs LSM
In the ISBA (Interactions between Surface, Biosphere, and
Atmosphere, Noilhan and Planton, 1989; Noilhan and Mah-
fouf, 1996) LSM used in this study, the soil hydrology is
based on the force restore approach, according to Dear-
dorff (1978). The model represents two soil layers. The
first layer includes the root-zone, represented by a bulk reser-
voir corresponding to the maximum rooting depth, and a
representation of SSM associated to a skin soil top-layer
(∼1 cm thick). The latter is used for the computation of the
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Table 1. Soil characteristics of the nine new stations of the SMOS-
MANIA network at four depths (5, 10, 20 and 30 cm): fractions of
clay, sand fraction, organic matter, and bulk density. The station are
listed from East to West (Pezenas to Cabrie`res d’Avignon).
Stations Depth Clay Sand Organic Bulk
(cm) (g kg−1) (g kg−1) matter density
(g kg−1) (kg m−3)
Pe´zenas (PZN)
5 175 506 49.5 1238
10 174 519 23.2 1311
20 161 598 10.9 1266
30 194 520 11.5 1363
Prades-le-Lez (PRD)
5 311 270 54.9 1358
10 328 237 49.7 1317
20 323 238 39.8 1409
30 335 217 35.3 1570
La Grand Combe (LGC)
5 129 732 29.7 1536
10 129 748 21.8 1496
20 88 815 30.1 1507
30 139 740 24.1 1507
Mazan-Abbaye (MZN)
5 150 676 102 961
10 126 720 78.2 1330
20 129 696 68.7 1127
30 109 664 53.5 1257
Villevieille (VLV)
5 136 657 53.4 1116
10 124 678 26.9 1274
20 106 695 12.7 1419
30 118 671 14.9 1381
Barnas (BRN)
5 95 773 70.8 1427
10 71 804 59.8 1630
20 61 802 30.5 1310
30 112 767 22.4 1527
Me´jannes-le-Clap (MJN)
5 162 455 121 1276
10 193 428 110 1276
20 257 347 106 1276
30 202 303 78.1 1276
Berze`me (BRZ)
5 233 375 38.0 1094
10 264 346 32.6 1280
20 257 386 25.9 1394
30 264 340 25.7 1294
Cabrie`res d’Avignon (CBR)
5 242 476 44.9 1300
10 233 488 26.3 1310
20 216 561 23.1 1325
30 223 498 20.1 1353
soil evaporation. This modelled SSM is used in this study.
The second layer is a deep, sub-root soil layer contribut-
ing to evapotranspiration through capillarity rises (Boone et
al., 1999). Moreover, an explicit multilayer snow model
is used (Boone and Etchevers, 2001). The soil and vege-
tation parameters used by ISBA are derived from a global
database of soils and ecosystems, ECOCLIMAP (Masson
et al., 2003). In this study, a new version of the ECO-
CLIMAP dataset (Faroux et al., 2009) was used. It con-
tains an updated classification of vegetation types over Eu-
rope and North Africa. Moreover, the ISBA-A-gs (Calvet et
al., 1998) version of the LSM was used. It is able to sim-
ulate the diurnal cycle of carbon and water vapour fluxes,
together with LAI and soil moisture. ISBA-A-gs was used
“offline”, i.e. without coupling the LSM with an atmospheric
model. The atmospheric forcing was produced by SAFRAN
(Syste`me d’Analyse Fournissant des Renseignements Atmo-
sphe´rique a` la Neige, Durant et al., 1993) using information
from the automatic, synoptic and climatological networks of
Me´te´o-France and a first guess from large scale operational
weather prediction models. An optimal interpolation method
was used to analyse surface atmospheric variables (Durand
et al., 1999). The LSM was used at a spatial resolution of
8 km× 8 km to produce daily estimates of SSM and soil tem-
perature at 07:00 UTC, and of LAI.
2.4 Data preparation
2.4.1 Soil moisture products
In order to compare ASCAT, SMOS and ISBA-A-gs SSM
values, the satellite products were projected to the ISBA-A-
gs 0.070◦ resolution (8 km× 8 km) grid. The original re-
sampled SMOS and ASCAT grids are 0.146◦× 0.135◦ and
0.125◦× 0.125◦, respectively. The projection was made by
assigning each SMOS (ASCAT) data to all the ISBA-A-gs
grid cells within 0.18◦ (0.15◦) using a nearest neighbor ap-
proach (Draper et al., 2011a). Before the SMOS data were
projected on the ISBA-A-gs grid, observations with a data
quality index greater than 30 % were removed. Similarly,
ASCAT values with an estimated soil moisture error greater
than 30 % were removed. For all the dates with ASCAT
observations flagged as frozen soil, flooded surfaces or cov-
ered by snow, no ASCAT-SMOS comparison was performed.
Moreover, for SMOS-L2 and ASCAT products, a static mask
was applied to remove (i) urban regions, identified as hav-
ing an urban fraction greater than 15 % in the ECOCLIMAP
database (ii) steep mountainous terrain, identified as having a
topographic complexity flag provided with the ASCAT data
greater than 15 %. Finally, in order to remove all the observa-
tions corresponding to soil freezing conditions, an additional
filter was applied to all the products: all the observations cor-
responding to SAFRAN air temperatures smaller than 277 K
were removed.
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In order to better capture the day to day variability of SSM,
the seasonal cycle was removed by calculating monthly SSM
anomalies (Albergel et al., 2009). The difference to the mean
was calculated for a sliding window of five weeks (if there
were at least five measurements during this period), and the
difference was scaled to the standard deviation. For each
soil moisture SSM estimate at day (i), a period F was de-
fined, with F = [i,− 17d, i + 17d] corresponding to a five
week window. The anomaly 2 is dimensionless and it is
given by:
2(i) = SSM(i) − SSM(F )
Stdev(SSM(F ))
. (1)
This equation was used to compute SSM anomalies from AS-
CAT, SMOS, ISBA-A-gs, and in-situ observations.
2.4.2 Analysis of the SMOS-L1 T b data
For SMOS-L1, the same static mask applied for SMOS-L2
and ASCAT (see Sect. 2.4.1) was used. In addition to the
RFI filtering procedure described in Sect. 2.1.1, the dynamic
SMOS-L2 flag was applied to SMOS-L1. As SSM values are
considered in this study, the SMOS-L1 Tb were transformed
into SSM values, using a simple regression technique based
on semi-empirical statistical relationships between reference
SSM values and Tb values at two contrasting incidence an-
gles and/or two polarizations (Wigneron et al., 2004; Saleh
et al., 2006b; Calvet et al., 2011; Albergel et al., 2011). Mat-
tar et al. (2012) showed that an additional information on the
vegetation development (such as the Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI), or the LAI) can improve the re-
gression. In this study, a regression equation based on two
incidence angles (θ1 and θ2), two polarizations (p and q) and
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In Eq. (2), the LAI and the SSM are derived from reference
ISBA-A-gs LSM simulations or, in the case of SSM, from
SMOSMANIA SSM observations. The Teff symbol corre-
sponds to the effective soil temperature affecting the land
surface emission at L-band. In this study, Teff is derived from
the surface temperature computed by the ISBA-A-gs model.
The regression coefficients A, B, C, D, E and F vary from
one grid cell to another and depend on surface characteristics
(Saleh et al., 2006).
Also, a regression analysis was applied to the SMOS-L2
SSM:
SSM = A′ SSMSMOS + B ′ (3)
and to ASCAT data:
SSM = A∗ SSMASCAT + B∗. (4)
In Eqs. (3) and (4), the reference SSM values were derived
from ISBA-A-gs LSM simulations. In Eq. (4) the SSM simu-
lated by ISBA-A-gs was rescaled between field capacity and
wilting point values in order to be consistent with the AS-
CAT SSM. As for SMOS-L1 Tb in Eq. (2), the regression
coefficients A′, B ′, and A∗ and B∗ of Eqs. (3) and (4), re-
spectively, vary from one grid-cell to another.
2.4.3 Subset score analysis
Separate analyses were performed for contrasting vegetation
and soil moisture conditions, for the three main surface types
in France: crops, forests (either broadleaf or coniferous) and
grasslands. A 8 km× 8 km grid cell was considered as rep-
resentative of a given vegetation type (either crops, forests or
grasslands), when the fraction of this vegetation type given
by the ECOCLIMAP database was greater than 50 %. The
LAI variable was chosen to characterize vegetation condi-
tions. In the ISBA-A-gs simulations used in this study, the
median LAI value was 1.66 m2 m−2. Under (over) this value,
the vegetation was considered as sparse (dense). The root-
zone soil moisture was used to distinguish dry from wet
soil conditions. In order to account for the different soil
types represented by ISBA-A-gs, the root-zone soil moisture
(m3 m−3) was converted into dimensionless units by scaling
by the soil moisture at saturation. The resulting scaled soil
moisture ranged between 0 and 1. The median value of the
simulated normalized root-zone soil moisture was 0.60. Un-
der (over) this value the soil was considered as dry (wet).
3 Results
3.1 Comparison between SMOS and ASCAT SSM
products
SMOS and ASCAT SSM products were evaluated using the
SMOSMANIA in situ observations in southern France, and
the ISBA-A-gs SSM simulations over the whole of France,
for the year 2010.
3.1.1 Comparison at the SMOSMANIA stations in
southern France
Statistical scores for the comparison between SMOS and AS-
CAT SSM anomalies and in situ SSM anomalies were deter-
mined. As described in Sect. 2.4.1, the satellite data were
projected onto the ISBA-A-gs grid, and the SMOS and AS-
CAT time series for each SMOSMANIA site were taken
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Table 2. Comparison of SMOS-L2 and ASCAT SSM anomalies with the in-situ SSM (−5 cm) anomaly measured at 21 ground stations for
the year 2010: correlation (rano), mean bias (in-situ minus satellite products), root mean square error (RMSE) and p-value. The number of
data used to calculate the scores is given (nano). Absolute correlations (rabs) are indicated. NS stands for non significant, and *, **, ***
stand for p-values greater than 0.05, between 0.05 and 0.001, and between 0.001 and 0.0001, respectively.
SMOS-L2 ASCAT
Absolute correlations Anomalies Absolute correlations Anomalies
Stations nabs rabs P-value nano rano RMSE Bias P-value nabs rabs P-value nano rano RMSE Bias P-value
SBR 6 0.06 NS 5 0.69 0.81 −0.41 NS 158 0.82 *** 153 0.74 0.68 0.05 ***
URG 122 0.61 *** 116 0.32 1.08 0.06 ** 149 0.75 *** 139 0.65 0.71 −0.06 ***
CRD 119 0.55 *** 113 0.27 1.25 0.06 ** 165 0.77 *** 153 0.53 0.96 0.01 ***
PRG 134 0.53 *** 127 0.23 1.20 0.03 * 153 0.77 *** 143 0.51 0.90 −0.07 ***
CDM 131 0.42 *** 126 0.25 1.17 0.05 ** 164 0.71 *** 152 0.63 0.80 −0.02 ***
LHS 133 0.47 *** 128 0.29 1.11 −0.15 ** 152 0.63 *** 140 0.45 0.91 −0.10 ***
SVN 130 0.48 *** 123 0.39 1.06 −0.01 *** 154 0.61 *** 142 0.45 0.91 −0.11 ***
MNT 118 0.39 *** 116 0.48 0.91 −0.03 *** 151 0.64 *** 141 0.52 0.88 −0.07 ***
SFL 135 0.42 *** 129 0.38 1.00 0.02 *** 155 0.58 *** 143 0.38 0.97 −0.04 ***
MTM 102 0.34 ** 97 0.20 1.13 0.11 NS 149 0.14 NS 140 0.12 1.15 −0.05 NS
LZC 23 0.59 ** 17 0.60 0.83 0.03 * 33 0.92 *** 23 0.96 0.33 0.08 ***
NBN 118 0.53 *** 113 0.34 1.13 0.05 ** 152 0.65 *** 142 0.37 1.07 0.05 ***
PZN 116 0.52 *** 112 0.36 1.01 −0.03 *** 167 0.76 *** 160 0.58 0.80 −0.07 ***
PRD 79 0.54 *** 69 0.39 1.02 0.03 ** 142 0.42 *** 137 0.46 1.00 −0.01 ***
LGC 39 0.35 * 26 0.17 1.14 −0.06 NS 143 0.62 *** 137 0.65 0.82 −0.04 ***
MZN 40 0.48 ** 36 0.38 1.01 0.05 * 120 0.19 * 114 0.35 0.98 −0.03 ***
VLV 95 0.61 *** 90 0.30 1.07 0.14 ** 162 0.52 *** 155 0.70 1.01 −0.08 ***
BRN 12 0.44 NS 8 0.33 1.02 0.19 NS 64 0.58 *** 58 0.55 0.91 0.10 ***
MJN 55 0.40 ** 46 0.36 0.99 −0.04 * 134 0.68 *** 126 0.70 0.77 −0.11 ***
BRZ 47 0.53 *** 40 0.44 1.06 0.19 ** 135 0.57 *** 132 0.69 0.81 0.02 ***





















Fig. 2. Observed SSM anomalies at the Montaut (MNT) station in 2010, derived from (black) in situ
measurements at a 5cm depth, (blue) SMOS-L2, (red) ASCAT.
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Fig. 2. Observed SSM anomalies at the Montaut (MNT) station in 2010, derived from (black) in situ measurements at a 5 cm depth, (blue)
SMOS-L2, (red) ASCAT.
from the corresponding ISBA-A-gs grid cell. Albergel et
al. (2011) assessed the consistency between SMOS-L1 data,
airborne L-band radiometry observations, and the SMOS-
MANIA in situ observations at 11 stations. They found a
good agreement of SMOS-L1 data with the other data sets
for 9 of the 11 stations. In particular, very good results were
obtained for the Montaut (MNT) station. Figure 2 presents
anomaly time series from in situ measurements, SMOS SSM
and ASCAT SSM at the MNT station for 2010. Most peaks
and troughs are represented well. The SSM anomaly sta-
tistical scores are presented in Table 2 for SMOS ascend-
ing orbits and for ASCAT descending orbits. While signif-
icant correlations (rano) are found for 20 stations for AS-
CAT, 17 stations show significant rano values for SMOS. For
the stations showing significant SSM rano values, the SMOS
(ASCAT) rano range from 0.23 to 0.60 (0.35 to 0.96), with an
average value of 0.36 (0.55). For both SMOS and ASCAT,
the highest rano between satellite SSM anomalies and in situ
SSM anomalies, are observed for the Le´zignan-Corbie`res
(LZC) station. However, for this station, 2010 measurements
are available from January to March and in November, only.
These months correspond to wet periods including many rain
events triggering marked SSM changes, and this can explain
the better correlation.
The SMOS and ASCAT RMSE values range from 0.83
to 1.25, and from 0.33 to 1.07, respectively, with average
values of 1.05 and 0.86, respectively, in units of standard
deviation. Finally, the SMOS and ASCAT biases range
from −0.15 to 0.19, and from −0.11 to 0.11, respectively,
with average values of 0.03 and −0.03, respectively. For the
stations associated to significant correlations, no systematic
dry or wet SSM anomaly bias is observed.
For ASCAT, the MTM station, only, presents non-
significant rano values. MTM is situated close to a forested
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Fig. 3. SMOS-L2 vs. ASCAT SSM (left) absolute and (right) anomaly correlation coefficients with the
SMOSMANIA in situ observations for each SMOSMANIA station. Black dots represent significant
SSM correlations for both SMOS and ASCAT. Green dots represent significant SSM correlations for
ASCAT, only. The blue dot indicates a significant SSM correlation for SMOS, only. The red dot cor-
responds to the MTM station, presenting no significant correlation (p-value> 0.05) for either SMOS or
ASCAT.
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Fig. 3. SMOS-L2 vs. ASCAT SSM (left panel) absolute and (right panel) anomaly correlation coefficients with the SMOSMANIA in situ
observations for each SMOSMANIA station. Black dots represent significant SSM correlations for both SMOS and ASCAT. Green dots
represent significant SSM correlations for ASCAT, only. The blue dot indicates a significant SSM correlation for SMOS, only. The red dot
corresponds to the MTM station, presenting no significant correlation (p-value> 0.05) for either SMOS or ASCAT.
and mountainous area, and its location can explain the poor
results. The SMOS SSM seems to be more affected by topog-
raphy than ASCAT, as non-significant results are found for
five stations (Sabres (SBR), MTM, LGC, MZN and BRN),
three of which (MZN, BRN, and MTM) present among
the highest altitudes of the SMOSMANIA stations (1165 m,
672 m, and 499 m, respectively).
Regarding absolute correlation (rabs in Table 2), two sta-
tions (SBR and BRN) present non-significant rabs values for
SMOS, one for ASCAT (MTM). For the stations showing
significant SSM rabs values, the SMOS (ASCAT) rabs range
from 0.34 to 0.61 (0.19 to 0.82), with an average value of
0.49 (0.64). For SMOS and ASCAT, the highest rabs is ob-
served for Urgons (URG) and SBR, respectively. Overall,
rabs values are higher than rano values. Indeed, the absolute
correlation is explained to a large extent by seasonal varia-
tions, which are suppressed in SSM anomalies. In particular,
non-significant SMOS-L2 rano values are observed for MTM
and LGC, while they present significant rabs values.
Figure 3 presents SMOS-L2 vs. ASCAT SSM absolute
and anomaly correlation coefficients with the in situ obser-
vations, for the 21 SMOSMANIA stations. In general, the
ASCAT SSM correlates better than the SMOS SSM with the
in situ observations. Four stations present better significant
rabs values for SMOS-L2: Prades-le-Lez (PRD), MZN, Ville-
vieille (VLV), and Cabrie`res d’Avignon (CBR). On the other
hand, only one station (MZN) presents better significant rano
values for SMOS-L2.
3.1.2 Comparison over France using SSM values
simulated by ISBA-A-gs
Simulations of SSM values by the ISBA-A-gs LSM were
used to generalize the SMOS vs. ASCAT benchmarking
results found at the SMOSMANIA stations to other locations
in France. In order to compare the satellite products with
ISBA-A-gs, statistical scores were calculated for each grid
cell of the ISBA-A-gs simulations. Figure 4 shows maps of
anomaly correlation, RMSE and p-value between the SMOS
and ASCAT SSM and the SSM calculated by ISBA-A-gs
over France for the year 2010. In these maps, only significant
values are plotted (p-value< 0.05). The significant anomaly
correlations range from rano = 0.24 to 0.69 for SMOS and
from rano = 0.24 to 0.85 for ASCAT. On average, ASCAT
presents better anomaly scores than SMOS, with average val-
ues of rano, RMSE and mean bias of 0.65, 0.78, and −0.01,
respectively, against 0.40, 1.04, and 0.07, respectively, for
SMOS.
Figure 5 presents SMOS vs. ASCAT SSM anomaly
correlation coefficients with the ISBA-A-gs simulations,
for the France domain. Only significant correlations (p-
value< 0.05) are shown. The ISBA-A-gs grid cells corre-
sponding to the SMOSMANIA stations are indicated, and
more marked differences than those shown by Fig. 3 using
SMOSMANIA data are found, with systematically higher
ASCAT rano values. In Fig. 5, the rano values are calcu-
lated for the whole 2010 year. In terms of anomaly corre-
lation with the ISBA-A-gs model, ASCAT performs better
than SMOS-L2 for 99 % of the grid cells. For few areas in
the Champagne region (48.81◦ N, 4.02◦ E) and close to Nar-
bonne (42.85◦ N, 2.58◦ E) SMOS-L2 performs better than
ASCAT.
In order to investigate possible seasonal changes in the rel-
ative consistency of SMOS and ASCAT with ISBA-A-gs, the
rano values were disaggregated following the subset analysis
described in Sect. 2.4.3. Figure 6 shows the SMOS vs. AS-
CAT SSM anomaly correlation coefficients with the ISBA-
A-gs simulations, disaggregated in four vegetation and soil
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Fig. 4. Comparison between SMOS-L2 and ASCAT SSM anomalies with SSM anomalies calculated by
ISBA-A-gs. From left to right: correlation coefficient (r), root mean square error (RMSE), and p-value,
for (top) SMOS-L2, and (bottom) ASCAT. Blanked areas are mountainous or urban areas and areas
presenting a non-significant score (p-value> 0.05).
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Fig. 4. Comparison between SMOS-L2 and ASCAT SSM anomalies with SSM anomalies calculated by ISBA-A-gs. From left to right:
correlation coefficient (r), root mean square error (RMSE), and p-value, for (top panel) SMOS-L2, and (bottom panel) ASCAT. Blanked





















Fig. 5. SMOS-L2 vs. ASCAT SSM anomaly correlation coefficients with the ISBA-A-gs simulations for
each ISBA-A-gs grid cell. Red dots represent the ISBA-A-gs grid-cells corresponding to SMOSMANIA
stations. Only points presenting significant correlations (p-value< 0.05) for both SMOS-L2 and ASCAT
are shown.
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Fig. 5. SMOS-L2 vs. ASCAT SSM anomaly correlation coefficients
with the ISBA-A-gs simulations for each ISBA-A-gs grid cell. Red
dots represent the ISBA-A-gs grid-cells corresponding to SMOS-
MANIA stations. Only points presenting significant correlations
(p-value< 0.05) for both SMOS-L2 and ASCAT are shown.
wetness classes, for each dominant cover type. Consistent
with Fig. 5, ASCAT tends to outperform SMOS, but less
systematically. Among the twelve sub-figures of Fig. 6, five
present more than 40 % of scores better for SMOS than for
ASCAT. These cases correspond to forests (either sparse or
dense) in wet conditions, sparse crops in wet conditions,
sparse g asslands in dry conditions, and dense grasslands
in wet conditions. Except for sparse grasslands and dense
crops, SMOS tends to perform as well as ASCAT, in wet
conditions. On the other hand, better agreement with ISBA-
A-gs SSM simulations is generally achieved by ASCAT in
dry conditions.
3.2 Soil moisture estimates derived from the SMOS T b
3.2.1 At the SMOSMANIA stations in southern France
In this section, the Eq. (2) empirical relationship is used to
estimate SSM from SMOS-L1 data, using the SMOSMA-
NIA in situ data as a reference for the determination of the
correlation coefficients. The LAI values used in Eq. (2) are
given by the average LAI simulated by ISBA-A-gs for the
corresponding grid-cell. Table 3 presents the SSM estimate
scores obtained using SMOS Tb values at incidence angles of
40◦ and 20◦. This particular biangular configuration presents
the best score. The SSM estimates derived from Eq. (2) are
significantly correlated to the observations (p-value< 0.05)
for 15 stations. Among stations with significant statisti-
cal scores, the correlation coefficients and the RMSE range
from 0.65 to 0.89 and from 0.030 m3 m−3 to 0.082 m3 m−3,
respectively. The average correlation coefficient and RMSE
are 0.77 and 0.053 m3 m−3, respectively. For most SMOS-
MANIA stations located in southwestern France, the corre-
lation scores are better than those obtained by Albergel et
al. (2011). This is related to the use of LAI and of bipolarized
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Fig. 6. Impact of vegetation density (dense and sparse) and soil wetness conditions (wet and dry) on
SMOS-L2 vs. ASCAT SSM anomaly correlation coefficients with the ISBA-A-gs simulations for crops,
forests, and grasslands.
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Fig. 6. Impact of vegetation density (dense and sparse) and soil wetness conditions (wet and dry) on SMOS-L2 vs. ASCAT SSM anomaly
correlation coefficients with the ISBA-A-gs simulations for crops, forests, and grasslands.
Tb values at a low incidence angle (20◦) as additional factors
in this study, and to the use of reprocessed SMOS data. Note
that for the 11 st tions considered by Albergel et al. (2011),
fewer observations are available in this study (from 31 to 50,
against 44 to 107 in Albergel et al., 2011), because two Tb
incidence angles are used.
Also, Table 3 presents the A, B, C, D, E regression co-
efficient values and the F intercept coefficient obtained in
this configuration. They are specific to each site. They
may depend on the soil and vegetation properties acting on
the microwave emission, like soil roughness, soil surface in-
filtration and thermal properties, vegetation phenology and
canopy structure. For all the stations, the D coefficient, re-
lated to the 20V Tb, is equal to zero. Therefore, only one
term in V polarization plays a role in the regression. Sim-
ilar results are obtained with different incidence angles (not
shown).
3.2.2 Over France
The same regression Eq. (2) with the same configuration (in-
cidence angles of 20◦ and 40◦) as before, was applied us-
ing the ISBA-A-gs SSM over France instead of the in situ
SSM for the estimation of the correlation coefficients. It
produced a spatially distributed SMOS-L1 SSM. Moreover,
the correlation between both SMOS-L2 and ASCAT SSM
data with the ISBA-A-gs SSM was analyzed over France us-
ing Eqs. (3)–(4).
Figure 7 presents the score maps (correlation coefficient r
and RMSE) over France of Eqs. (2)–(4). Only significant val-
ues (p-value< 0.05) were plotted. The average correlation
coefficients over France for SMOS-L1, SMOS-L2, and AS-
CAT SSM are 0.45, 0.49, and 0.61, respectively. The aver-
age RMSE values are 0.075 m3 m−3, 0.072 m3 m−3, and 0.75
(dimensionless), respectively. The three SSM estimates cor-
relate better with the ISBA-A-gs SSM in the western part of
the country. The West to East decrease in correlation in par-
ticularly pronounced for SMOS-L1 and ASCAT. The RMSE
follows the same behavior. It was checked that the number of
satellite observations used in the regressions does not present
this longitudinal contrast and that it has no influence on the
obtained spatial patterns of the scores.
The regression coefficients over France for SMOS-L1,
SMOS-L2 and ASCAT are presented in Fig. 8. For the
SMOS-L1 SSM, derived from Tb values, the B and D co-
efficients (corresponding to V -polarized Tb) tend to present
values closer to zero than the A and C coefficients (corre-
sponding to H -polarized Tb). It must be noted that using
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Fig. 7. Regression statistics of satellite vs. ISBA-A-gs SSM in 2010: (left) correlation coefficient (r)
and (right) root mean square error (RMSE), of (top) SMOS-L1 with Eq. (2), (middle) SMOS-L2 with
Eq. (3), (bottom) ASCAT with Eq. (4). The RMSE is expressed in m3 m−3 in the dynamic range of
ISBA-A-gs for SMOS, and in dimensionless units for ASCAT.
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Fig. 7. Regression statistics of satellite vs. ISBA-A-gs SSM in 2010: (left panels) correlation coefficient (r) and (right panels) root mean
square error (RMSE), of (top panels) SMOS-L1 with Eq. (2), (middle panels) SMOS-L2 with Eq. (3), (bottom panels) ASCAT with Eq. (4).
The RMSE is expressed in m3 m−3 in the dynamic range of ISBA-A-gs for SMOS, and in dimensionless units for ASCAT.
Eq. (2) without the LAI factor gives more weight to the 20V
Tb factor. This indicates that the 20V Tb may be linked
with the vegetation opacity. In order to understand the spa-
tial distribution of the coefficients, we searched analogies of
their spatial patterns, with the spatial distribution of vege-
tation types and soil characteristics used by the LSM, and
with the precipitation climatology, but no similarity was ob-
served. Moreover, in western France, the E regression co-
efficient of Eq. (2), relative to LAI, is close to zero while,
on the other hand, LAI information is key in eastern France.
The F intercept coefficient presents analogies with the to-
pography (Fig. 1). Low negative values of F correspond to
higher altitudes, and four French mountainous regions ap-
pear: part of the Pyrenees, Jura, Vosges and Massif Cen-
tral. Note that most of the Alps area is flagged. The spa-
tial correlation between altitude and F values is r =−0.51.
The possible spatial correlations between the parameters of
Eq. (2) were investigated. The highest spatial correlations
were btained between A and F (r2 = 0.41), and between A
and B (r2 = 0.16). All the others squared correlation coef-
ficients were lower than 0.09. Moreover, various configura-
tions of Eq. (2) were tested, such as removing one, two, or
three factors from the regression. The spatial distribution of
the remaining coefficients were almost not affected. How-
ever, decreasing the number of terms of Eq. (2) tended to
decrease the regression score and the percentage of grid cells
obtaining a significant score. While Eq. (2) presents signifi-
cant scores for 55 % of the grid-cells, removing one, two, or
three of the five factors reduced this fraction to 46 %, 36 %,
31 %, on average, respectively.
For the SMOS-L2 SSM, a significant spatial correlation
between altitude and values of the B ′ intercept coefficient
is observed, also (r = 0.37). It is less marked than for the
SMOS-L1 F parameter, but data are not provided for the
highest mountain ranges such as the Alps and part of the
Pyrenees. For ASCAT, no correlation between the altitude
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Fig. 8. Regression coefficients of satellite vs. ISBA-A-gs SSM in 2010: (top) SMOS-L1 with Eq. (2),
(middle) SMOS-L2 with Eq. (3), (bottom) ASCAT with Eq. (4).
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Fig. 8. Regression coefficients of satellite vs. ISBA-A-gs SSM in 2010: (top panels) SMOS-L1 with Eq. (2), (middle panels) SMOS-L2 with
Eq. (3), (bottom panels) ASCAT with Eq. (4).
and the B∗ coefficient is observed (r = 0.07). This result
shows the impact of topography on the SMOS signal.
4 Discussion
The comparison of SMOS and ASCAT SSM estimates with
independent SSM observations and simulations over France
in Figs. 3 and 5 shows that, overall, better results are obtained
with ASCAT. Brocca et al. (2011) analysed the performance
of the ASCAT SSM over various European regions, includ-
ing in southern France, using three SMOSMANIA stations
(URG, PRG and LZC). For the latter, their results are consis-
tent with the results presented in this study. Apart from the
fact that the SMOS-L2 product is still in the evaluation phase,
while the ASCAT SSM product exists since 2007 and bene-
fits from the heritage of the ERS SSM product, key physical
processes governing the SMOS and ASCAT measurements
differ. They are discussed below.
4.1 Impact of the sampling depth
In this study, three soil moisture datasets are considered
along with the SMOS-L2 product: the ASCAT SSM, the
ISBA-A-gs SSM, and the in situ SMOSMANIA observations
at a depth of 5 cm. These different SSM estimates do not
present the same sampling depth, and slight differences in
sampling depth may affect the temporal variability of SSM
in response to rainfall events. As observed by Albergel et
al. (2010), the ASCAT SSM product better correlates with
LSM simulations representing a skin surface soil moisture,
than with in situ observations at 5 cm. This is not true for the
SMOS-L2 SSM, as it presents a correlation with LSM sim-
ulations similar to its correlation with in situ observations at
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Table 3. Comparison between the in situ SSM and the SSM retrieved from the SMOS-L1 Tb using the regression coefficients (A, B, C, D,
E, F ) of Eq. (2) derived from the in situ SSM: number of points used in the regression (n), correlation coefficient (rabs), root mean square
error (RMSE) and p-value. The fraction of missing data caused by the RFI filtering is indicated. NS stands for non significant, and *, **,
*** stand for p-values greater than 0.05, between 0.05 and 0.001, and between 0.001 and 0.0001, respectively.
Stations n rabs RMSE(m3 m−3) p-value A B C D E F Altitude (m) % of missing data
SBR – – – – – – – – – – 74 –
URG 37 0.88 0.054 *** 0.6645 0.0567 0.0816 0 −0.1050 0.9251 135 39
CRD 43 0.82 0.030 *** 0.4343 0.0752 0.1428 0 −0.0971 −0.2683 149 36
PRG 43 0.72 0.043 *** 0.4427 0.1198 −0.0624 0 −0.0675 −0.2289 183 33
CDM 40 0.74 0.048 *** 0.1862 0.1101 0.2234 0 −0.0171 0.0706 118 34
LHS 35 0.67 0.064 *** 0.2776 0.0631 0.1676 0 −0.0237 −0.0684 207 35
SVN 33 0.83 0.069 *** 0.2985 0.0012 0.3377 0 −0.0918 0.6340 122 39
MNT 42 0.73 0.066 *** 0.5533 0.0704 0.2049 0 0.0680 0.5692 255 35
SFL 39 0.79 0.043 *** 0.5107 0.0083 0.1568 0 −0.0066 0.0053 236 39
MTM 26 0.77 0.032 *** 0.2608 −0.0344 0.1580 0 −0.0095 −0.6162 499 31
LZC – – – – – – – – – – 102 –
NBN 43 0.81 0.039 *** 1.3620 −0.0218 0.2924 0 −0.1013 0.6836 33 33
PZN 38 0.69 0.057 *** 2.4201 0.1508 −0.0991 0 −0.0864 1.3057 39 30
PRD 16 0.89 0.049 *** −0.7565 0.8619 −0.0251 0 −0.2245 −0.8958 99 40
LGC 13 0.49 0.034 NS 0.9649 0.3521 −0.5398 0 −0.0883 −0.2759 436 63
MZN – – – – – – – – – – 1165 –
VLV 22 0.86 0.055 *** 1.6293 0.1919 0.1118 0 −0.2052 2.2735 51 83
BRN – – – – – – – – – – 672 –
MJN 10 0.75 0.082 * 0.3015 0.2545 −0.1205 0 −0.1796 0.1262 268 69
BRZ – – – – – – – – – – 540 –





















Fig. 9. Residual term of the regression equation of (left) SMOS-L1 F, (centre) SMOS-L2 B′, (right) B*
intercepts vs. altitude (Z).
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Fig. 9. Residual term of the regression equation of (left panel) SMOS-L1 F, (centre panel) SMOS-L2 B ′, (right panel) B∗ intercepts
vs. altitude (Z).
5 cm. Indeed, in both cases, the average temporal correla-
tion at the location of the 21 SMOSMANIA stations is equal
to 0.36. More research is needed to analyse the soil sam-
pling depth at L-band and C-band, using a multi-layer soil
hydrology scheme.
4.2 Topography and other geographical factors
The impact of a marked topography can be explained by mul-
tiple local incidence angles caused by the different slopes
of mountainous areas, affecting the Tb values and, conse-
quently, the SSM retrievals. Mialon et al. (2008) have shown
that relief features can cause Tb variations of up to 5 K.
Sect. 3.2.2 show that this effect is visible in the SMOS prod-
ucts, both in the SSM derived from the SMOS-L1 data and
in the SMOS-L2 data, using the intercept coefficients of
Eqs. (2) and (3), F and B ′, respectively. It must be noted
that the fact that F correlates better with topography than B ′
(r values of −0.51 and 0.37, respectively) could denote an
impact of topography on ancillary LAI and Teff information
used in Eq. (2).
In order to search for other possible perturbing factors, an
analysis of F and B ′ intercepts was performed. A linear re-
gression between the altitude of each grid-cell (Z) and the
intercepts was computed. The same analysis was applied to
the ASCAT B∗ term. The residual terms of the regressions
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are shown in Fig. 9. In the three cases, some topography
features still appear in the residual term (e.g. the Vosges).
This may denote a non-linear impact of Z on SSM retrievals.
Moreover, for SMOS-L1, the area corresponding to the east-
ern SMOSMANIA stations (from Narbonne (NBN) to CBR)
presents small scale variations which could denote the pres-
ence of RFI.
4.3 Use of the SMOS-L1 product
The results presented in Sect. 3.2.2 show that calibrating
statistical relationships based on reference SSM values pro-
duced by a LSM permits to produce SSM estimates from the
SMOS-L1 product. The scores of the calibrated statistical
models are probably the best achievable scores over France
using SMOS data, and the SMOS-L1 SSM outperforms the
SMOS-L2 SSM: (1) for the SMOSMANIA in situ observa-
tions, the mean temporal absolute correlations of the two
SSM estimates are 0.75 and 0.49, respectively, (2) for the
LSM simulations over France, the mean temporal correla-
tions of the anomalies of the two SSM estimates are 0.44
and 0.40, respectively. The use of Eq. (2) requires several
SMOS-L1 configurations and this tends to reduce the num-
ber of points used for testing the regression. For the 12 west-
ern stations and for the 9 new eastern stations, on average,
38 and 19 points are used, respectively (Table 3). The p-value
columns of Table 3 permit the assessment of the relevance
of the empirical regression Eq. (2). It must be noted that the
SMOSMANIA network observations is a long-term monitor-
ing effort and this will allow the consolidation of the results
of this study using longer SMOS time series. The deriva-
tion of SSM from SMOS Tb data by the use of regressed
empirical logarithmic equations is a simple statistical way to
retrieve SSM. As shown in this study over France, the appli-
cation of Eq. (2) over large areas requires additional informa-
tion provided by a land surface model. A priori, there is no
obstacle to the extension of this technique at a global scale.
The LAI can be either computed by a land surface model or
derived from satellite observations. It must be noted that the
regression coefficients found over France cannot be directly
extrapolated to other areas. Nevertheless, France presents a
large variety of soils and vegetation types, various climatic
regions, also, which permits the validation of the approach.
Also, these regression coefficients may depend on the used
SMOS-L1 version, and may have to be updated from one
version to another.
This result shows that Eq. (2) could be used in the assimi-
lation of SMOS-L1 data in LSM. Indeed, SSM observations
need to be rescaled to fit the model climatology, before being
assimilated (Reichle and Koster, 2004; Draper et al., 2011b),
and Eq. (2) could be used during this phase. Li et al. (2012)
have tested the assimilation of AMSR-E soil moisture re-
trievals, in units of m3 m−3, without removing the systematic
biases with the land surface model. In practise, this is a dif-
ficult exercise as the SSM climatology is model-dependent
to a large extent, and the simulated root-zone soil moisture
has to be consistent with the surface fluxes (e.g. evapotran-
spiration). Using a wrong SSM climatology tends to bias the
assimilation and to force the analysed variable (e.g. the root-
zone soil moisture) towards unrealistic estimates (e.g. of the
soil water content available for plant transpiration). This bias
problem was discussed by Calvet et Noilhan (2000) and by
Reichle and Koster (2004).
4.4 RFI and impact of the sampling time
An important difference between SMOS and ASCAT is the
number of satellite observations that are available for the two
sensors. From Table 2, on average, it is equal to 87 and 141
for SMOS and ASCAT, respectively. Table 3 shows that a
higher fraction of SMOS-L1 data are affected by RFI for
the eastern SMOSMANIA stations (LGC, MZN, VLV, BRN,
Me´jannes-le-Clap (MJN), BRZ, CBR), with more than 60 %
missing data. For MZN, BRN and BRZ, less than 10 ob-
servations were available, and the regression model was not
applied. Apart from VLV, p-values higher than 0.001 are ob-
served. For the whole SMOSMANIA network, 55 % of the
observations had to be removed, on average. In spite of the
filtering procedure described in Sect. 2.1.1 and in Sect. 2.4.2,
the SMOS data could be affected by undetected low-level
RFI.
Calvet and Noilhan (2000) and Pellarin et al. (2006) have
discussed the impact of the sampling time on root-zone soil
moisture retrievals. They showed that a sampling time of 3 d
(or better) is needed. In Tables 2 and 3, the number of satel-
lite data corresponds to the data that were actually used, after
RFI filtering. Indeed, in some regions, many SMOS data are
lacking due to RFI. On average for the whole of France, for
the year 2010, 122 SMOS-L2 and 187 ASCAT morning SSM
observations can be used. These numbers correspond to an
average effective sampling time of 3 d for SMOS and 1.95 d
for ASCAT. Note that for the 9 new stations of the SMOS-
MANIA network (Table 1), in the Mediterranean region, the
average effective sampling time of SMOS-L2 is 5.9 d, only.
For the 12 western stations of the network, the SMOS-L2
sampling time (3.4 d) is closer to the average value of 3 d.
4.5 Monitoring of future SSM product versions
This study shows that the in situ SSM observations per-
formed by the SMOSMANIA network have potential to
monitor the quality of satellite derived SSM products, and
to benchmark distinct SSM products across contrasting ge-
ological and climatic conditions. In addition to this net-
work, the high resolution (8 km× 8 km) ISBA-A-gs model,
forced by in situ precipitation data can be used to extend the
SMOSMANIA monitoring capacity to the whole metropoli-
tan France. The 2010 SMOS-L2 data used in this study are
based on the very first SSM product derived from SMOS.
Improved reprocessed SMOS-L2 data will be produced in
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the future, and the reference SSM data used in this study will
contribute to quantify the added value of the new versions.
This is true for ASCAT, also. In a recent study, Albergel et
al. (2012) have used the SMOSMANIA data to benchmark
the SMOS and ASCAT SSM products. While they used the
first version of the ASCAT SSM product provided by EU-
METSAT, based on the ERS algorithm, an updated version
was used in this study (Sect. 2.1.2). For the 12 westernmost,
and for the 9 eastern SMOSMANIA stations, the mean ab-
solute correlation scores obtained by Albergel et al. (2012)
for ASCAT are 0.52 and 0.33, respectively. In this study, the
corresponding score values are 0.71 and 0.53, respectively.
Although the considered data set is not exactly the same (we
used morning observations, only, while Albergel et al. (2012)
used the pooled morning and evening observations), it can be
concluded that much better results are obtained with the up-
dated ASCAT SSM product. The good correlations found
using the upgraded ASCAT product are consistent the find-
ings of Brocca et al. (2010b) and Draper et al. (2011), based
on the same product.
5 Conclusion
In this study, the first SMOS L1 and L2 products were com-
pared with another satellite soil moisture product, the AS-
CAT SSM, over France. Independent SSM estimates, derived
from either in situ observations in southern France, or LSM
simulations over the whole of France, were used to perform
a multiple comparison with the satellite products. Although
SMOS and ASCAT do not use the same measurement tech-
nique, nor the same microwave frequency, consistent results
were found, especially in wet conditions. On the other hand,
a number of differences was evidenced. In particular, the soil
sampling depth is deeper in the SMOS measurements, and
this affected the correlation of the SMOS-L2 product with the
skin SSM simulated by the ISBA-A-gs LSM. Also, perturb-
ing geographic spatial patterns such as topography could be
extracted from the SMOS-L1 and SMOS-L2 products, and,
to a lesser extent, from the ASCAT SSM.
Overall, the ASCAT SSM outperformed the SMOS-L2
product. As the quality of the SMOS products is affected by
RFI, this conclusion is valid for the RFI intensity observed
in France, and more work is needed to benchmark the SSM
products in other areas.
The findings of Albergel et al. (2011) that simple regres-
sion equations can be applied across scales on the SMOS-
L1 product, was confirmed for the whole of France, in con-
trasted surface conditions. This method could offer a simple
way to ingest SMOS data into LSM using data assimilation
techniques.
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2.4.3 Conclusion
L’objet de cet article est de comparer les données SMOS et ASCAT. Dans un premier temps,
seules les orbites du matin ont été prises en compte dans la comparaison des deux jeux de
données. Il est important de noter que les deux satellites n’utilisent pas la même technique ni
la même fréquence. SMOS est un radiomètre opérant en bande L alors qu’ASCAT est un radar
en bande C. De plus, le produit SMOS utilisé dans cette étude est le tout premier produit
sortant de la chaine SMOS. C’est également un produit destiné à la recherche. En parallèle, les
données ASCAT existent depuis 2007 et bénéficient de l’héritage des données ERS. La maturité
des deux jeux de données n’est pas identique. La longueur de pénétration du signal dans le sol
n’est également pas la même pour les deux jeux de données ce qui peut affecter la variabilité
temporelle des SSM lors des réponses aux précipitations.
Avec ces données et à l’heure actuelle, les données ASCAT se corrèlent mieux aux mesures in
situ relevées à 5 cm et aux SSM simulées par ISBA-A-gs sur la France que les données SMOS-L2.
De manière générale, des résultats proches sont obtenus pour SMOS-L2 et ASCAT en condition
humide. Albergel et al. (2010) ont montré que les données ASCAT se corrélaient mieux avec les
SSM simulées par ISBA-A-gs qu’avec les observations in situ. Par contre, les données SMOS-L2
obtiennent les mêmes scores statistiques avec les SSM simulées qu’avec les observations in situ.
Dans cette étude, des régressions logarithmiques prenant en compte les données SMOS-L1
avec plusieurs angles et polarisations ainsi que le LAI simulé par ISBA-A-gs ont été appliquées sur
les 21 stations du réseau SMOSMANIA et sur toute la France pour retrouver les SSM. Il s’avère
que les SSM obtenues par les régressions se corrèlent mieux aux SSM simulées que les données
SMOS-L2. Cependant, cette méthode requiert un nombre important de configurations angulaires
du produit SMOS-L1 pour calculer les SSM ce qui restreint le nombre de SSM retrouvées par
régression. Les coefficients issus de la régression sont propres à chaque station ou à chaque point
de grille et dépendent de la version des données SMOS-L1 utilisées. Les coefficients ne peuvent
pas être extrapolés mais cette méthode peut être utilisée à échelle globale. Cette méthode permet
d’observer un impact faible de la topographie sur les produits SMOS.
Comme expliqué dans l’article et dans le chapitre introductif, la qualité des données SMOS
est détériorée par les RFI présents en Europe. Malgré le filtrage des données SMOS pour enlever
le maximum de RFI, des RFI de faible intensité résident encore dans les données, augmentant
l’erreur de ce jeu de données en particulier à proximité des zones urbaines (Zakharova et al.,
2012).
2.5 Prise en compte de l’orbite du soir dans l’évaluation du
produit SMOS
Afin d’évaluer les produits satellitaires dans leur globalité, la même étude que précédemment
a été effectuée en prenant en compte à la fois les orbites du matin et du soir. Les données SMOS
et ASCAT ont été traités avec la même méthodologie que celle présentée dans l’article.
2.5.1 Comparaison des données SMOS-L2 et ASCAT
La Fig. 2.9 présente les scores (r, RMSE et p-value) sur la France lors de la comparaison entre
SMOS-L2 et l’humidité du sol simulée par ISBA-A-gs (première ligne) et lors de la comparaison
entre ASCAT et l’humidité du sol simulée (seconde ligne). Concernant les données SMOS, pren-
dre en compte les orbites du soir et du matin permet d’augmenter la significativité des scores et
le nombre de points de grille où les valeurs sont significatives. Cependant, les corrélations sur la
France sont plus faibles et la RMSE plus élevée qu’en utilisant seulement les données du matin.
47
CHAPITRE 2. EVALUATION DES DONNÉES SMOS SUR LA FRANCE
Figure 2.9 – Comparaison entre les anomalies de SMOS-L2 et d’ASCAT avec les anomalies
d’humidité du sol calculées par ISBA-A-gs en prenant en compte les orbites du matin et du
soir. De gauche à droite : coefficient de corrélation (r), RMSE et p-value pour SMOS-L2
(en haut) et ASCAT SSM (en bas). Les zones laissées blanches présentes des scores non
significatifs.
SMOS-L2 ASCAT
Orbites matin soir matin & soir matin soir matin & soir
r 0.40 0.32 0.32 0.65 0.55 0.60
RMSE 1.04 1.12 1.11 0.78 0.90 0.84
Biais 0.07 0.04 0.06 -0.01 0.00 -0.01
Table 2.1 – Scores obtenus lors des comparaisons entre SMOS-L2, ASCAT SSM et l’hu-
midité du sol calculée par ISBA-A-gs. Les scores présentés sont des moyennes sur toute la
France des points de grille ayant un p-value > 0.05. Les scores (RMSE et biais) sont donnés
en unité d’écart type (sans dimension).
Concernant ASCAT, la même tendance est observée. Le Tab. 2.1 consigne les scores obtenues
lors de la comparaison des données SMOS-L2 et ASCAT avec les SSM simulées par ISBA-A-gs
en utilisant seulement les orbites du matin, du soir et les deux. D’après le Tab. 2.1, le coefficient
moyen de corrélation concernant SMOS est identique si l’on considère les orbites du soir seule-
ment ou les orbites du soir et du matin. Par contre, pour les données ASCAT, une amélioration
du coefficient de corrélation moyen sur toute la France est observée si l’on considère plutôt les
deux orbites journalières qu’uniquement les orbites du soir.
La comparaison des données d’ASCAT et SMOS-L2 aux mesures in situ d’humidité du
sol du réseau SMOSMANIA prenant en compte à la fois les orbites du soir et du matin est
présentée dans le Tab. 2.2. Concernant les données SMOS-L2, prendre en compte les orbites
du soir permet d’augmenter la significativité des scores. Par exemple, en prenant en compte
seulement les orbites du matin, la station MTM obtient des scores non significatifs ce qui n’est
plus le cas en prennant en compte les deux orbites journalières. Ce gain de significativité est
seulement dû à l’augmentation du nombre de points considérés : sur l’ensemble des stations,
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SMOS-L2 ASCAT
Stations n r RMSE biais p-value n r RMSE biais p-value
SBR 98 0.03 1.34 0.02 NS 357 0.66 0.77 0.02 ***
URG 295 0.28 1.11 0.06 *** 340 0.51 0.87 0.01 ***
CRD 302 0.18 1.23 0.02 ** 349 0.50 0.95 0 ***
PRG 307 0.20 1.16 0 *** 334 0.42 0.96 -0.03 ***
CDM 298 0.26 1.14 0.05 *** 354 0.56 0.85 0 ***
LHS 310 0.35 1.04 -0.05 *** 325 0.46 0.88 -0.07 ***
SVN 316 0.35 1.03 -0.01 *** 344 0.38 0.92 -0.09 ***
MNT 301 0.35 1.08 0.01 *** 335 0.36 1.04 -0.03 ***
SFL 309 0.35 1.04 0.03 *** 341 0.42 0.95 -0.04 ***
MTM 252 0.17 1.17 0.01 *** 338 0.04 1.22 -0.01 NS
LZC 60 0.58 0.89 -0.01 *** 72 0.79 0.60 -0.06 ***
NBN 261 0.32 1.14 0.08 *** 331 0.40 1.03 0.02 ***
PZN 245 0.25 1.13 0.02 *** 359 0.46 0.90 -0.06 ***
PRD 200 0.30 1.20 1.14 *** 306 0.31 1.11 -0.02 ***
LGC 121 0.07 1.34 0.06 NS 347 0.57 0.88 0.01 ***
MZN 144 0.24 1.14 0.05 ** 352 0.34 1.01 -0.01 ***
VLV 274 0.36 1.05 0.08 *** 355 0.28 1.06 -0.01 ***
BRN 36 0.28 1.18 0.11 NS 169 0.54 0.89 -0.06 ***
MJN 182 0.34 1.09 0 *** 318 0.64 0.82 -0.04 ***
BRZ 155 0.37 1.09 0.13 *** 327 0.59 0.88 -0.01 ***
CBR 223 0.30 1.08 0.14 *** 371 0.41 1.00 -0.02 ***
Table 2.2 – Scores obtenus lors des comparaisons entre SMOS-L2, ASCAT SSM et l’hu-
midité du sol calculée par ISBA-A-gs pour chaque station du réseau SMOSMANIA. Les
scores (RMSE et biais) sont donnés en unité d’écart type (sans dimension). NS signifie
valeur Non Significative, et *, **, *** correspond à des p-value supérieur à 0.05, entre 0.05
et 0.001, et entre 0.001 et 0.0001, respectivement.
en moyenne, 90 points sont utilisés lorsque les orbites du matin sont considérées et 246 points
lorsque les orbites du soir et du matin sont considérées. Par contre, une dégradation de la
corrélation et une augmentation de la RMSE sont observées lorsque les orbites du soir et du
matin sont considérées par rapport à l’ utilisation des orbites du matin, uniquement. Pour les
données ASCAT, on n’observe pas de changement sur la significativité des scores. De manière
générale, les scores sont dégradés en prenant en compte l’orbite du matin et du soir au lieu de
l’orbite du matin uniquement.
La fig 2.10 présente les corrélations entre SMOS-L2 et ASCAT en fonction de l’humidité du
sol calculée par ISBA-A-gs sur toute la France et sur les stations SMOSMANIA en prenant en
compte les deux orbites journalières. Les données ASCAT obtiennent des résultats plus proches
du modèle ou des observations in situ que les données SMOS-L2.
2.5.2 Régression à l’aide des températures de brillance SMOS
La Fig. 2.11 présente les scores (r et RMSE) obtenus lors des régressions pour les données
issues de SMOS-L1, SMOS-L2 et ASCAT en prenant en compte les deux orbites journalières. La
moyenne du coefficient de corrélation sur la France est, respectivement 0.37, 0.34 et 0.37 pour
SMOS-L1, SMOS-L2 et ASCAT. La moyenne du RMSE sur la France est, 0.079 m3.m−3, 0.076
m3.m−3 et 0.82 (sans unité) pour SMOS-L1, SMOS-L2 et ASCAT. Utiliser les orbites du soir
dégrade les corrélations sur la France. Cependant, les mêmes motifs géographiques se retrouvent
dans les deux études. Concernant ASCAT, la forêt des Landes présente une faible RMSE. En
utilisant deux orbites journalières, les corrélations restent meilleures à l’Ouest de la France qu’à
l’Est. Cependant, le nombre plus important de données satellitaires permet une plus meilleure
couverture spatiale. La Fig. 2.12 montre les coefficients obtenus lors de la régression pour les
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Sur la France Sur les stations SMOSMANIA
Figure 2.10 – Gauche : Corrélation en anomalie de SMOS-L2 vs. ASCAT comparés aux
simulations d’ISBA-A-gs. Un point correspond à un point de grille de la maille d’ISBA-A-
gs. Droite : Idem mais sur les stations SMOSMANIA. Scores obtenus en utilisant les orbites
du soir et du matin. Les points verts signifient que les scores sont seulement significatifs
pour ASCAT. Le point bleu correspond à des scores seulement significatifs pour SMOS.
Lorsque les scores sont significatifs à la fois pour SMOS et ASCAT, les points sont noirs.
Figure 2.11 – Coefficient de corrélation et RMSE issus de la régression avec les données
SMOS-L1, SMOS-L2 et ASCAT sur toute la France. Les orbites du matin et du soir ont
été prises en compte.
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Figure 2.12 – Coefficients issus de la régression avec les données SMOS-L1, SMOS-L2 et
ASCAT sur toute la France. Les orbites du matin et du soir ont été prises en compte.
Figure 2.13 – (haut) Coefficient de correlation r et (bas) RMSE (en m3.m−3) issues des
régressions utilisant les données SMOS-L1 avec l’orbite du matin (bleu) et les deux orbites
journalières (vert).
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trois produits : SMOS-L1, SMOS-L2 et ASCAT. Concernant la régression effectué avec les TB,
on retrouve les mêmes motifs géographiques que ceux observés dans la Fig.8 de l’article, à savoir :
– La distribution spatiale du coefficient F correspond à la topographie de la France
– Les valeurs du coefficient E sont proche de 0 à l’Ouest et se rapprochent progressivement
de l’unité à l’Est de la France.
– Les valeurs du coefficient D sont proches de 0 pour une bonne partie des points de grille
– Le coefficient A est moins bruité en utilisant les deux orbites journalières plutôt que celles
du soir, uniquement.
Les coefficients correspondant aux produits de niveau 2 (SMOS-L2 et ASCAT) sont également
proches de ceux présentés dans l’article.
Concernant les stations SMOSMANIA, la régression utilisant les températures de brillance
issues de SMOS a été calculée en prenant en compte les orbites du matin et du soir. La Fig. 2.13
récapitule les scores de la régression en utilisant les orbites du matin (scores présentés dans
l’article) et les scores calculés avec les orbites du matin et du soir. Pour douze stations sur seize,
le coefficient de corrélation est plus important en utilisant seulement les orbites du matin que les
deux orbites. Cependant, trois stations obtiennent des scores significatifs par ajout de données.
Concernant la RMSE, les résultats sont plus mitigés : dix stations sur seize obtiennent une RMSE
plus basse en considérant à la fois les orbites du matin et du soir. Concernant les coefficients
de la régression, ils sont très sensibles aux différents paramètres et sont donc, différents de ceux
obtenus dans l’article. Cependant, l’ordre de grandeur est respecté.
Comme le montrent de nombreuses études, prendre en compte les orbites du soir dégrade
les scores et en particulier les corrélations. Cependant, les résultats obtenus en considérant les
deux orbites journalières restent cohérents avec ceux de l’article.
2.6 Distribution spatiale des erreurs des produits satellitaires
La méthode de la triple collocation permet de comparer plusieurs jeux de données entre eux
de manière spatialisée. C’est une méthode statistique qui permet d’obtenir les erreurs relatives
de chaque jeu de données, les uns par rapport aux autres. L’avantage de cette méthode est de
se passer d’un jeu de données considéré comme “vrai” qui servirait de référence. En effet, il est
parfois impossible d’avoir un jeu de référence auquel les données peuvent être comparées.
Cette méthode a été amplement utilisée dans le domaine de l’océanographie avec l’étude des
vents à la surface des océans (Stoffelen, 1998; Quilfen et al., 2001) et de la hauteur des vagues
(Janssen et al., 2007). Plus récemment, la méthode de la triple collocation a été utilisée avec des
données d’humidité du sol (Scipal et al., 2008; Dorigo et al., 2010; Miralles et al., 2010).
Les sections suivantes ont pour objet d’expliquer la méthode de la triple collocation et de
présenter les résultats obtenus avec les données SMOS-L2, ASCAT et l’humidité du sol simulé
par ISBA-A-gs.
2.6.1 La méthode de triple collocation
On suppose une relation linéaire entre les trois jeux de données Θi (Dorigo et al., 2010;
Stoffelen, 1998). L’objectif de la méthode est d’estimer les erreurs des jeux de données Θi. Les
jeux de données peuvent être des observations satellitaires ou des sorties de modèle. Ils peuvent
se mettre sous la forme : Θ = x + e avec x, une variable inconnue et e, une erreur aléatoire
correspondant à la variable. On suppose que pour une observation donnée, on mesure la “vrai”
grandeur physique (x) et son erreur associée (e) qui peut être due à de multiples facteurs (erreur
d’observation, calibrage d’appareil, approximation dans les mesures...). La triple collocation
permet d’estimer les erreurs e de chaque jeu de données.
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Avant d’appliquer la méthode de la triple collocation, on doit vérifier que les jeux de données
vérifient quelques hypothèses. A savoir :
Hyp. 2.6.1 La moyenne des erreurs doit être nulle : < e >= 0
Hyp. 2.6.2 Les erreurs de (co)variances ne doivent pas dépendre du temps
Hyp. 2.6.3 La corrélation entre le jeu de données i et le jeu de données j à la même date n
doit être nulle : < eni enj >= 0 pour i 6= j (les erreurs ne sont pas corrélées spatialement)
Hyp. 2.6.4 La corrélation à différentes dates (n et n′) doit être nulle : < eni en
′
i >= 0 pour
n 6= n′
Hyp. 2.6.5 Le nombre de points de la série temporelle de chaque jeu de données doit être
suffisamment important pour pouvoir faire des statistiques . . .
Considérons trois jeux de données différents : Θ1, Θ2 et Θ3. On estime que les observations sont
liées à un état “vrai” Θ (que l’on ne connait pas) de la façon suivante :
Θ1 = α1 + β1Θ + r1 (2.6)
Θ2 = α2 + β2Θ + r2 (2.7)
Θ3 = α3 + β3Θ + r3 (2.8)
Physiquement, les jeux de données (Θi) sont proportionnels à l’état “vrai”(Θ), tout en ayant un
biais (αi) avec lui. Chaque jeu de données a également son erreur propre ri. Afin de faciliter les











Les Eq. 2.6, 2.7, 2.8 deviennent alors :
Θ∗1 = Θ + r∗1 (2.11)
Θ∗2 = Θ + r∗2 (2.12)
Θ∗3 = Θ + r∗3 (2.13)
En continuant avec les Eq. 2.11, 2.12, 2.13, l’état “vrai” peut être supprimé des équations. On
obtient alors :
Θ∗1 −Θ∗2 = r∗1 − r∗2 (2.14)
Θ∗1 −Θ∗3 = r∗1 − r∗3 (2.15)
Θ∗2 −Θ∗3 = r∗2 − r∗3 (2.16)
Grâce aux Eq. 2.14, 2.15, 2.16 les erreurs e∗i peuvent être estimées en fonction des observations
Θi. Les erreurs r∗i ne sont pas corrélées, donc < r∗1r∗2 >=< r∗1r∗3 >=< r∗2r∗3 >= 0. On a donc une
estimation directe de e∗2i , à savoir : e∗2i =< r∗2i >.
En manipulant les Eq. 2.14, 2.15, 2.16, on obtient :
e∗21 =< (Θ∗1 −Θ∗2) (Θ∗1 −Θ∗3) > (2.17)
e∗22 =< (Θ∗1 −Θ∗2) (Θ∗2 −Θ∗3) > (2.18)
e∗23 =< (Θ∗1 −Θ∗3) (Θ∗2 −Θ∗3) > (2.19)
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Figure 2.14 – Erreurs relatives de SMOS-L2, ASCAT et l’humidité du sol simulée par
ISBA-A-gs issues de la méthode de triple collocation. Seules les orbites du matin ont été
considérées. Les erreurs sont exprimées en m3.m−3.
On obtient donc les quantités e∗2i . Pour obtenir les erreurs e2i , il suffit de changer de variable
en utilisant les Eq. 2.9 et 2.10. Cependant, on ne connait pas l’état vrai... Il suffit de prendre
arbitrairement, un jeu de données comme référence. Pour le jeu de données pris comme référence,
on met αref = 0 et βref = 1. Les autres constantes αi et βi peuvent être déterminées par une
simple régression. Vu la symétrie des équations, le choix du jeu de données pris comme référence
importe peu, il ne sert que d’espace de projection pour les résultats. Cependant, les erreurs
obtenues ne doivent pas être considérées comme des erreurs absolues et ne doivent pas être
analysées à l’extérieur du triplet considéré.
Le changement du jeu de données pris comme référence a pour conséquence de changer la
valeur des erreurs ei vu que l’on change d’espace de projection. Mais, la structure des erreurs ne
change pas.
2.6.2 Résultats
Dans le but de comparer l’humidité du sol mesurée par SMOS et ASCAT, la méthode de
triple collocation a été appliquée aux anomalies de SMOS-L2, ASCAT et aux SSM simulées par
ISBA-A-gs pendant l’année 2010. Comme nous travaillons avec des anomalies, les trois jeux de
données considérés ne sont pas biaisés (donc αi = 0 pour les trois jeux de données) (Scipal et al.,
2008).
Dans un premier temps, pour les raisons expliquées dans la section 2.4, seules les orbites du
matin d’ASCAT et SMOS ont été considérés. Cette considération conduit à un faible nombre de
triplet SMOS-L2-ASCAT-ISBA-A-gs. Pour pallier ce problème, seule la zone du Sud-ouest de la
France a été considérée. Cette partie de la France possède le plus grand nombre de triplets. Il est
supérieur à 40 et n’excède pas 72 triplets. La Fig. 2.14 montre les erreurs relatives d’anomalies
de SMOS-L2, ASCAT et ISBA-A-gs issues de la triple collocation en prenant l’humidité du sol
simulée par ISBA-A-gs comme état de référence. Les erreurs relatives sont en m3.m−3, basées sur
la dynamique de l’humidité du sol calculée par ISBA-A-gs. La moyenne des erreurs relatives sur
le Sud-ouest de la France pour ISBA-A-gs, SMOS et ASCAT est respectivement : 0.022 m3.m−3,
0.045 m3.m−3 et 0.031 m3.m−3. Les ordres de grandeur de ces erreurs sont proches de ceux trou-
vés par Scipal et al. (2008) à l’ échelle globale lors de la comparaison des données d’humidité
du sol d’ERA-Interim 4, du radiomètre TMI et du diffusiomètre ERS-2 : 0.020 m3.m−3, 0.046
m3.m−3 et 0.028 m3.m−3, respectivement. La distribution spatiale des erreurs de la Fig. 2.14
montre des erreurs élevées de SMOS-L2 à proximité de la chaine de montagne des Pyrénées
et vers la foret des Landes. Les erreurs d’ASCAT dans les Pyrénées-Orientales sont également
élevées.
4. Les données ERA-Interim sont des réanalyses à l’échelle globale sur une période allant de 1989 à nos jours
basées sur le modèle de prévision du temps du Centre Européen (ECMWF).
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Figure 2.15 – Erreurs relatives de SMOS-L2, ASCAT et l’humidité du sol simulée par
ISBA-A-gs issues de la méthode de triple collocation. Les orbites du matin et du soir ont
été considérées. Les erreurs sont exprimées en m3.m−3. L’humdité du sol simulée par ISBA-
A-gs a été pris comme référence.
Figure 2.16 – Erreurs relatives de SMOS-L2, ASCAT et l’humidité du sol simulée par
ISBA-A-gs issues de la méthode de triple collocation. Les orbites du matin et du soir ont
été considérées. Les erreurs sont exprimées en m3.m−3. Les données ASCAT ont été prises
comme référence.
Figure 2.17 – Erreurs relatives de SMOS-L2, ASCAT et l’humidité du sol simulée par
ISBA-A-gs issues de la méthode de triple collocation. Les orbites du matin et du soir ont
été considérées. Les erreurs sont exprimées en m3.m−3. Les données SMOS-L2 ont été prises
comme référence.
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Ces résultats sont à prendre avec précautions vu le faible nombre de triplets présents. En effet,
Stoffelen (1998) préconise un minimum de 100 triplets pour une étude robuste. Afin d’augmenter
le nombre de triplets, les orbites du soir ont également été prises en compte. La zone d’analyse
a pu être agrandie à la France entière et seuls les points de grille où le nombre de triplets est
supérieur à 100 ont été considérés. Les Fig. 2.15, 2.16 et 2.17 montrent les erreurs relatives de
SMOS-L2, ASCAT et ISBA-A-gs issues de la triple collocation en prenant l’humidité du sol
simulée par ISBA-A-gs, les données ASCAT et les données SMOS-L2 comme état de référence,
respectivement. Comme dans la Fig. 2.14, les erreurs relatives sont exprimées en m3.m−3. En
moyenne, chaque point de grille dispose de 278 triplets. En changeant le jeux de données pris
comme référence, les motifs d’erreurs sur la France pour un même jeux de données sont proches.
L’erreur relative moyenne sur la France pour ISBA-A-gs, SMOS et ASCAT est respectivement :
0.028 m3.m−3, 0.049 m3.m−3 et 0.031 m3.m−3 quel que soit le jeu de données pris comme
référence. La moyenne des erreurs relatives des trois jeux de données obtenue sur la France n’est
pas très éloignée de celle obtenue sur le Sud-ouest. Spatialement, les erreurs relatives les plus
importantes de SMOS-L2 se situent dans les zones de topographie complexe et proches des côtes.
Ce résultat confirme celui obtenu par régressions.
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2.7 Synthèse du chapitre
Conclusion du chapitre 2
Ce chapitre consiste en une évaluation du produit SMOS de niveau 1 et 2. Les données
SMOS-L2 ont été comparées aux données ASCAT par le biais de mesures in situ du réseau
SMOSMANIA et des SSM calculées par ISBA-A-gs. Cette comparaison a été effectuée
en 2010 sur la France. Les deux produits SMOS et ASCAT ont des caractéristiques dif-
férentes : SMOS est un radiomètre passif en bande L alors qu’ASCAT est un radar actif
en bande C. De ce fait, la longueur de pénétration du signal dans le sol peut être différente
pour les deux produits. A l’heure actuelle, sur la France, que ce soit en considérant les
orbites du matin seulement ou les deux orbites journalières, les données ASCAT sont plus
proches des observations relevées sur les stations SMOSMANIA et des SSM simulées par
ISBA-A-gs que les données SMOS-L2.
Des régressions logarithmiques utilisant les données SMOS-L1 à plusieurs angles et polari-
sations ont permis de retrouver des SSM sur la France. Les SSM issues de ces régressions se
corrèlent fortement à celles simulées par ISBA-A-gs à l’Ouest de la France. Une dichotomie
Ouest – Est peut être expliqué par la forte présence de grandes plaines agricoles uniformes
à l’Ouest de la France. En moyenne sur la France, les SSM calculées à l’aide des régressions
obtiennent de meilleurs scores que les données SMOS-L2.
Travailler avec les orbites du matin améliore les scores des deux produits satellitaires. Ceci
est dû au fait que le sol est proche de l’équilibre hydrique ce qui améliore la représentativité
des mesures. Cependant, lors de l’ajout des données des orbites du soir dans l’analyse des
résultats, peu de changement est observé et les conclusions restent proches.
La méthode de la triple collocation a été appliquée aux données SMOS-L2, ASCAT et
ISBA-A-gs sur la France entière en prenant en compte les orbites du matin et du soir pour
évaluer les produits dans leur globalité. Il s’avère qu’au sein de ce triplet, la plus faible
erreur relative est observée pour ISBA-A-gs et plus importante pour SMOS-L2. Cette anal-
yse conforte les résultats précédents.
Comme expliqué dans le chapitre introductif, en France, les RFI sont bien présents ce qui
perturbe le signal en bande L. Malgré le filtrage effectué sur les données SMOS, quelques
RFI de faible intensité peuvent persister dans les donnés SMOS ce qui augmente l’erreur
des données SMOS. Par exemple, très peu de RFI sont observées sur le continent Nord
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CHAPITRE 3. DU MODELE AUX MESURES SATELLITAIRES
Après avoir travaillé à l’échelle de la France, ce chapitre se consacre à un cas d’étude : le
site de SMOSREX situé dans le Sud-ouest de la France. L’objet de ce chapitre est d’étudier
en 1D, le passage des variables biogéophysiques aux températures de brillance à l’aide d’un
modèle d’émission micro-ondes (CMEM). L’utilisation d’un modèle d’émission permet de mieux
comprendre le rôle des paramètres de surface (rugosité, constante diélectrique...) qui influent
sur le signal en bande L. Cette étude est également une étape indispensable à l’assimilation
les TB dans un modèle de surface. Pour ce travail, le modèle de surface ISBA-DF permettant
une fine discrétisation du sol est utilisé. La différence entre un sol discrétisé en deux couches
ou en multi-couches (11 couches) pour la modélisation des TB est discutée dans ce chapitre.
La première section présente le site de SMOSREX et ses différentes observations. La seconde et
troisième section propose une description physique du modèle de surface ISBA et de sa variante
multi-couches ISBA-DF ainsi que du modèle micro-ondes CMEM. Enfin, la dernière section
regroupe les résultats obtenus au sein d’un article.
3.1 Le site de SMOSREX
Le site expérimental de SMOSREX est situé au sud-ouest de Toulouse (43◦ 23 N, 1◦ 17 E
à 188 m d’altitude) sur le site du Fauga-Mauzac de l’ONERA (Office National d’Etudes et de
Recherches Aérospatiales). Sur ce site, des mesures continues de profils d’humidité et de tem-
pérature du sol ont été réalisées. Un radiomètre en bande L mesure également des températures
de brillance. Une station météorologique du CNRM permet de relever l’état des variables atmo-
sphériques. Les observations et les mesures de télédétections ont été effectuées sur deux types
de surface : le sol nu et la jachère (de Rosnay et al., 2006).
Les premières mesures ont été acquises en Janvier 2001 dans le cadre de la préparation de
la mission SMOS. SMOSREX a été conçu pour répondre à plusieurs objectifs scientifiques :
1. Le développement de l’assimilation multi-spectrale des données de télédétection dans les
modèles de surface.
2. L’évaluation d’algorithmes d’inversion permettant d’estimer les SSM à partir des TB en
bande L.
3. La modélisation de l’émission micro-onde en bande L pour la prairie et le sol nu.
Ce chapitre se consacre à l’étude du dernier objectif en se focalisant sur le sol nu.
Un aspect novateur de cette expérience est la durée des acquisitions. En effet, des mesures
continues de variables atmosphériques et de surface ont été effectuées de 2001 à 2012. Les
mesures de télédétection ont débutés en 2003. Les effets saisonniers et annuels peuvent donc
être étudiés.
Le site de SMOSREX a fait l’objet de nombreuses publications. Par exemple, Sabater et al.
(2007, 2008); Albergel et al. (2010) ont étudié l’assimilation des SSM et/ou du LAI dans un
modèle de surface sur le site de SMOSREX coté jachère. Escorihuela et al. (2007, 2010); Saleh
et al. (2006a); Mialon et al. (2012); Sabater et al. (2011) ont travaillé sur l’amélioration des
modèles d’émission micro-ondes en bande L. Saleh et al. (2006b, 2007) se sont concentrés sur
l’étude des algorithmes d’inversion permettant d’estimer les SSM à partir des TB en bande L.
Ce site a également permis de valider et comparer des données satellitaires à des observations de
télédétection ou des mesures in situ de SSM (Rudiger et al., 2007; Gruhier et al., 2008; Albergel
et al., 2009).
3.1.1 Les mesures d’humidité du sol
L’humidité du sol est mesurée toutes les 30 min à la fois sur le sol nu et sur la jachère
par des Theta Probes. Des mesures gravimétriques ont été effectuées afin de calibrer les sondes
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Figure 3.1 – Evolution temporelle de l’humidité du sol à différentes profondeurs sur le sol
nu.
Figure 3.2 – Evolution temporelle de l’humidité du sol à différentes profondeurs sur la
jachère.
(Schmugge et al., 1980). Les mesures d’humidité du sol sont relevées à différentes profondeurs :
0-6, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 et 90 cm. L’évolution temporelle de 2003 à 2011 de l’humidité du
sol aux différentes profondeurs sur le sol nu et la jachère est montré dans la Fig. 3.1 et Fig. 3.2,
respectivement. Pour la jachère, quelques soit la profondeur, le cycle annuel de l’humidité du sol
est bien représenté. Ce n’est pas le cas pour le sol nu : à partir de l’année 2006, les mesures se
dégradent. A partir de mai 2006, des problèmes sur les sondes coté sol nu ont commencé et en
Août 2007, un feu a pris au niveau des sondes. Suite à ces évènements, les données d’humidité
du sol côté sol nu sont difficilement utilisables de 2006 à 2011.
Etant donné que de nombreuses études ont été effectuées sur la jachère, je me suis concentrée
sur le sol nu de 2003 à 2005. Au niveau micro-ondes, ce choix permet de m’affranchir de la
végétation mais augmente l’impact des variations de rugosité du sol sur le signal.
3.1.2 Les mesures de température de brillance
Sur ce site, un radiomètre en bande L bi-polarisation (polarisations H et V) nommé LEWIS
(L-band Radiometer for Estimating Water In Soils, Lemaître et al. (2004)) fait la particularité
du site. C’est un radiomètre précis avec une grande stabilité (0.05 K) et une bonne résolution
(0.1-0.2 K). Comme le montre la Fig. 3.3, LEWIS est situé sur un portique à 15 m de hauteur.
L’émission en bande L est mesurée à différents angles : 20◦, 30◦, 40◦, 50◦ et 60◦. Un système
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Figure 3.3 – Radiomètre LEWIS du site de SMOSREX installé depuis 2003
Figure 3.4 – Série temporelle de TB mesurées à 30◦ en polarisation H sur le coté sol nu
du site de SMOSREX
d’acquisition permet de mesurer en continu l’émission de la surface aux différents angles. Sur le
sol nu, environ 17 mesures pour chaque angle sont acquises par jour. La fig 3.4 montre l’évolution
temporelle des TB mesurées à 30◦ en polarisation H entre 2003 et 2005 sur le coté sol nu du site.
3.1.3 Les données météorologiques
Sur le site de SMOSREX, une station météorologique mesure les variables atmosphériques
toutes les 30 min, à savoir : les précipitations, la température de l’air à 2 m, l’humidité de l’air,
la vitesse du vent à 2m, la pression atmosphérique, le rayonnement atmosphérique et solaire
incident. La Fig. 3.5 montre l’évolution temporelle des précipitations et de la température de
l’air à 2m mesurées toutes les 30 min sur le site de SMOSREX de 2003 à 2005. Les variables
atmosphériques mesurées sur le site permettent d’imposer un forçage local au modèle de surface.
L’instrumentation du site de SMOSREX va donc nous permettre (1) d’utiliser des forçages
locaux (plus précis que les forçages issus des modèles atmosphériques), (2) de valider les vari-
ables biogéophysiques obtenues à l’aide du modèle de surface et (3) de comparer les TB obtenues
grâce au modèle d’émission.
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Figure 3.5 – Série temporelle de la température de l’air à 2 m et des précipitations semi-
horaires sur le site de SMOSREX.
3.2 Description de la physique du modèle ISBA
Le modèle de surface ISBA a pour objectif de décrire l’état du sol et les échanges entre
le sol, la végétation et l’atmosphère. La première version d’ISBA a été développée au CNRM
par Noilhan et Planton (1989). Depuis, le modèle est constamment amélioré. Les deux sections
suivantes proposent une brève description du modèle ISBA standard dont le sol est composé
de deux couches et d’une nouvelle version ISBA-DF dont le sol est représenté par un schéma
multi-couches.
3.2.1 ISBA-standard
A l’heure actuelle, ISBA comporte plusieurs modules qui permettent de simuler les transferts
d’eau et de chaleur à la surface du sol (Fig.3.6). Cependant, un nombre limité de paramètres est
utilisé pour décrire l’état du sol et les échanges entre le sol, la végétation et l’atmosphère. Le
modèle ISBA est décrit en détail dans Mahfouf et Noilhan (1996). Les principales caractéristiques
hydrologiques sont rappelées dans ce paragraphe.
Dans ISBA-standard, le sol est représenté par une physique simple du type Bucket 1 (Manabe,
1969). De plus, l’hydrologie du sol est régie par la méthode dite de “force-restore” développé par
Deardorff (1977). Comme illustré dans la Fig.3.6, le sol est divisé en deux couches d’épaisseur
ds = 1 cm pour le réservoir de surface et d’épaisseur d2 pour le réservoir profond dépendant
du type de sol et de végétation. L’eau contenue dans le réservoir de surface et dans le réservoir






(Pg − Eg)︸ ︷︷ ︸
Influence du forçage
atmosphérique sur la surface
− C2
τ
(ws − wgeq)︸ ︷︷ ︸
Terme de rappel
pour 0 ≤ ws ≤ wsat (3.1)
1. Dans les modèles de type Bucket (seau en anglais), le sol est représenté comme un réservoir. Il se remplit
lorsque les précipitations sont supérieures à l’évaporation et la diffusion de l’eau dans le sol n’est pas pris en
compte.
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Pr sont les précipitations totales (kg.m−2.s−1)
Pn sont les précipitations neigeuses en équivalent liquide (kg.m−2.s−1)
Ps sont les précipitations atteignant le sol (kg.m−2.s−1)
Pv sont les précipitations interceptées par la végétation (kg.m−2.s−1)
Pg est l’infiltration de l’eau dans le sol (kg.m−2.s−1)
Qr est le ruissellement de surface (kg.m−2.s−1)
D1 est la diffusion entre la couche de surface et la couche profonde
(kg.m−2.s−1)
K2 est le drainage gravitationnel (kg.m−2.s−1)
En est la sublimation de la neige (kg.m−2.s−1)
Eg est l’évaporation du sol nu (kg.m−2.s−1)
Er est l’évaporation venant de l’interception de l’eau par la végétation
(kg.m−2.s−1)
Etr est la transpiration (kg.m−2.s−1)
Wr est le reservoir d’eau de la canopée (kg.m−2)
Wn est le reservoir de neige en équivalent liquide (m3.m−3)
Wg est le reservoir d’eau de surface (m3.m−3)
W2 est le reservoir profond en eau (m3.m−3)
ds est la hauteur du réservoir de surface (m)
d2 est la hauteur du réservoir profond (m)
ws est l’humidité superficielle du sol (m3.m−3)
w2 est l’humidité totale du sol (m3.m−3)










max(0; (w2 − wfc))︸ ︷︷ ︸
Terme de drainage
pour 0 ≤ w2 ≤ wsat (3.2)
Avec ρw la densité de l’eau liquide, wgeq (en m3.m−3) le contenu en eau de surface à l’équilibre,
c’est à dire lorsque les forces capillaires compensent la force de gravité. τ (en s) est une constante
de temps égale à un jour (Bhumralkar, 1975; Blackadar, 1976). C1, C2 et C3 sont des nombres
sans dimension du schéma force-restore. La description des variables Pg, Eg, Etr est explicitée
dans la légende de la Fig. 3.6.
Dans l’eq.3.2, on s’aperçoit que le drainage est proportionnel à la quantité d’eau excédant la
capacité au champ (Mahfouf et al., 1994). Le ruissellement a lieu dès que ws ou wg dépasse le
point de saturation (wsat).
C1 est le coefficient de transfert de surface et son calcul dépend du contenu en eau du sol.
Deux cas sont considérés : les sols humides (wg ≥ wwilt) et les sols très secs (wg < wwilt). En
effet, pour les sols très secs, le transfert de phase sous forme vapeur doit être considéré (Braud




)b/2+1 pour les sols humides (3.3)
C1 = C1max exp
(− (wg − wmax)22σ2 ) pour les sols secs (3.4)
C1sat est un coefficient dépendant de la texture du sol, en particulier du pourcentage d’argile
contenu dans le sol. wmax, C1max et σ sont des constantes du modèle de Braud et al. (1993).
Ces coefficients dépendent de la température superficielle Ts et du point de flétrissement wwilt.
C2 est un coefficient de diffusion tel que :
C2 = C2ref
( w2
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C2ref est un coefficient dépendant du pourcentage d’argile contenu dans le sol.
Le coefficient C3 est un coefficient dépendant uniquement de la texture du sol.
Il est important de noter que tous les coéfficients C1, C2 et C3 dépendent de la texture du
sol (Noilhan et Mahfouf, 1996). Les relations liant ces coefficients à la texture du sol ont été
obtenues empiriquement.
Dans la suite du manuscrit, ISBA-standard sera appelé ISBA-2L en référence aux deux
couches de sol utilisées dans ce modèle de surface.
3.2.2 ISBA-DF
Le modèle ISBA-DF est une avancée dans les modèles de surface. En effet, prendre en compte
un schéma de diffusion multi-couches doit permettre de mieux représenter le profil vertical de
l’humidité dans le sol par rapport aux modèles simples de type "bucket" (Feddes et al., 2001;
Braud et al., 2005). Le modèle ISBA-DF est détaillé dans Boone (2000) et Decharme et al.
(2011). La suite de ce paragraphe concerne uniquement l’hydrologie du schéma de surface.
Dans ISBA-DF, contrairement à ISBA, le sol est représenté par N couches de sol. Chaque
couche de sol peut avoir des propriétés physiques et une texture différente. Dans ISBA-DF, les
transferts d’eau dans le sol sont basés sur l’équation de Richards (résultat de la combinaison de












Avec w, le contenu en eau du sol, ψ, le potentiel matriciel du sol (en m), z, l’épaisseur du sol,
K, la conductivité hydraulique du sol et t, le temps.
Numériquement, dans ISBA-DF, les transferts d’eau dans le sol sont résolus en discrétisant
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avec, pour chaque couche N :
– SN : le puit ou la source d’eau dans le sol à la couche N en kg.m−2.s−1
– ψN : potentiel matriciel du sol (en m)
– kN : conductivité hydraulique du sol
– νN : conductivité de la vapeur
– ∆ zN : épaisseur de la couche N
La conductivité de la vapeur dépend de la texture, du contenu en eau et de la température
du sol (Braud et al., 1993). Les termes de l’Eq. 3.7 et 3.8 dépendant de la conductivité de la
vapeur n’interviennent que pour des sols très secs. Les sources ou les puits d’eau SN sont à
mettre en relation avec l’infiltration de surface et les processus d’évaporation. L’eau disponible
pour l’évaporation du sol nu provient de la couche superficielle alors que l’eau utilisée pour la
transpiration provient de la zone racinaire (Jackson et al., 1996). La relation entre l’humidité du
sol, le potentiel matriciel du sol et la conductivité hydraulique est déterminée par les équations
3.9 et 3.10 (Brooks, 1966). Ces équations sont communément utilisées dans la communauté
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Avec b, un paramètre de forme sans dimension lié au modèle.ψsat et ksat, la matrice de sol po-
tentielle et la conductivité hydraulique à saturation.
Dans la suite du manuscrit, lors de l’utilisation d’ISBA-DF, le sol est discrétisé en 11 couches.
Une première couche superficielle allant de la surface jusqu’à 1 cm de profondeur et une seconde
de 1 cm à 5 cm de profondeur. La première couche permet de comparer l’humidité du sol obtenue
avec ISBA-2L. Ensuite, pour une profondeur de sol allant de 5 cm à 95 cm, les couches ont une
épaisseur de 10 cm. De ce fait, les observations d’humidité du sol de SMOSREX se situent au
milieu de chaque couche (sauf pour les deux premières couches). La Fig. 3.7 schématise la dis-
crétisation du sol et la localisation de chaque sonde de SMOSREX.
Afin de modéliser correctement le profil de température dans le sol, des couches de sol
complémentaires doivent être indroduites au dessous de 95 cm de profondeur. Dans le cas de
SMOSREX, sept couches ont été utilisées avec des profondeurs respectives de 1.05, 1.25, 1.50,
2, 3, 5 et 8 m. Dans ces couches, le calcul du contenu en eau n’est pas effectué.
Figure 3.7 – Choix de discrétisation du sol dans ISBA-DF. Les points rouges permettent
de localiser les observations issues de SMOSREX.
3.3 Les modèles d’émission micro-ondes
Les températures de brillance mesurées par satellite dépendent de l’humidité du sol mais
aussi de nombreux autres paramètres (la rugosité et la température du sol, par exemple). Une
meilleure connaissance des paramètres composant le signal permettrait une meilleure estima-
tion des SSM. Les modèles d’émission micro-ondes sont utiles pour mieux comprendre les com-
posantes physiques du signal. Cette section a pour objectif de présenter brièvement le transfert
radiatif et les modèles d’émission micro-ondes, en particulier le modèle CMEM (Community
Microwave Emission Model), utilisés dans ce chapitre.
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Figure 3.8 – Contributions au signal observé par un radiomètre en bande L en orbite.
3.3.1 Présentation du transfert radiatif
SMOS mesure l’émission micro-ondes à la surface de la Terre mais également l’émission
micro-ondes de la végétation et de l’atmosphère. En effet, lorsqu’un capteur en orbite autour de
la Terre acquiert un signal, il est composé de multiples contributions, en particulier :
– l’émission de l’atmosphère
– l’émission de la végétation atténuée par l’atmosphère
– l’émission du sol atténuée par la végétation et l’atmosphère
Ce rayonnement est considéré comme un signal direct mais le rayonnement réfléchi est également
important pour modéliser le signal reçu par le satellite. Il provient de :
– l’émission de la végétation réfléchie par le sol et atténuée par la végétation puis par l’at-
mosphère
– l’émission de l’atmosphère traversant la végétation, réfléchie par le sol et atténuée par la
végétation puis par l’atmosphère.
– l’émission cosmique traversant l’atmosphère et le sol, réfléchie par le sol et atténuée par la
végétation puis par l’atmosphère.
Ces différentes contributions au signal mesuré par les satellites sont schématisées dans la Fig. 3.8.
Les réflexions au niveau de la végétation sont négligées (Kerr et al., 2010). Dans les modèles
d’émission micro-ondes, chaque contribution au signal est quantifiée. C’est ce que nous verrons
dans la section suivante.
A l’heure actuelle, de nombreux modèles d’émission micro-ondes coexistent. Par exemple,
on peut citer le modèle L-MEB (L-band Microwave Emission of the Biosphere, Wigneron et al.
(2007)) et le modèle LSMEM (Land Surface Microwave Emission Model, Drusch et al. (2001)).
Ces deux modèles sont basés sur la physique du transfert radiatif de Kerr et Njoku (1990).
Le modèle LSMEM permet de travailler avec des fréquences allant de 1.4–20 GHz alors que le
modèle L-MEB est spécialement conçu pour la bande L. Le modèle L-MEB est utilisé dans la
chaine opérationnelle de production de SMOS-L2.
3.3.2 Le modèle CMEM
Le modèle d’émission micro-ondes CMEM (Community Microwave Emission Model, Holmes
et al. (2008); Drusch et al. (2009); De Rosnay et al. (2009)) a été développé au Centre Européen
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de Prévision Météorologique à Moyen Terme (CEPMMT) 2. La physique de CMEM est basée
sur les modèles L-MEB et LSMEM et permet de travailler avec des fréquences allant de 1 GHz à
20 GHz. L’avantage de CMEM par rapport à L-MEB et LSMEM est son aspect modulaire. En
effet, dans la littérature, pour une contribution spécifique du signal, plusieurs paramétrisations
coexistent. Dans CMEM, le choix des paramétrisations est laissé au libre de choix de l’utilisateur.
Dans CMEM, le calcul des TB est basé sur une simplification des équations du transfert
radiatif de Kerr et Njoku (1990). Les TB sont modélisées en polarisation H et V. Pour une
polarisation p, les TB peuvent s’écrire :
TBp = TBau,p+e−τatm,p(TBsol,p e−τveg,p+TBveg,p(1+rr,p e−τveg,p)+TBad,p rr,p e−2τatm,p) (3.11)
Avec :
– TBau,p : l’émission de l’atmosphère montante
– TBsol,p : l’émission du sol
– TBveg,p : l’émission de la végétation
– TBatm,p : l’émission de l’atmosphère descendante
– τatm,p : l’épaisseur optique de l’atmosphère
– τveg,p : l’épaisseur optique de la végétation
– rr,p : réflectivité du sol rugueux
CMEM est composé de quatre modules pour calculer la contribution du sol, de la végétation,
de l’atmosphère et de la neige. Les deux sections suivantes décrivent le module de sol et de
végétation.
3.3.2.1 Le module de sol
Dans le domaine micro-ondes, l’approximation de Rayleigh-Jeans, utilisée aux basses fréquences,
permet de calculer TBsol à l’aide de l’émissivité de surface rugueuse (er) et de la température
effective du sol (Teff ), tel que :
TBsol = erp Teff (3.12)
L’émissivité de surface rugueuse s’obtient à l’aide de la constante diélectrique du sol () et de
l’émissivité de surface lisse (es). Pour la suite, noter que l’émissivité est reliée à la réflectivité
grâce à la relation : r = 1− e.
La constante diélectrique du sol
La constante diélectrique du sol est une propriété physique du sol décrivant la réponse du
sol à un champ électrique. La télédétection micro-ondes est basée sur le principe qu’il existe
un contraste important entre la constante diélectrique de l’eau ( ∼ 80) et celle des sols secs
( ∼ 4). L’émission micro-ondes d’un sol contenant de l’eau est fortement impactée par la
constante diélectrique. Cette constante dépend de l’humidité du sol volumique, de la texture
du sol, de la température de surface du sol et de la fréquence d’observation. Trois modèles
semi-empiriques permettant de calculer la constante diélectrique du sol sont disponibles dans la
plateforme CMEM : Mironov et al. (2004); Dobson et al. (1985); Wang et Schmugge (1980).
Le modèle de Wang et Schmugge (1980) est destiné à l’utilisation de faibles fréquences (1–5
GHz). Celui de Mironov et al. (2004) permet d’utiliser des fréquences entre 1 GHz et 10 GHz.
Le modèle de Dobson et al. (1985) se destine à des fréquences un peu plus élevées allant de 1
GHz à 18 GHz.
Depuis Juin 2012, le modèle de Mironov et al. (2004) est utilisé dans l’algorithme opérationnel
2. CEPMMT, aussi appelé ECMWF (European Center for Medium-Range Weather Forecasts) en anglais
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de SMOS L2. Avant cette date, le modèle de Dobson et al. (1985) était utilisé. Ce changement
de paramétrisation permet d’obtenir de meilleures estimations de l’humidité du sol sur les sols
chauds et secs et de réduire les valeurs extrêmes des estimations 3.
L’émissivité de surface lisse
Le modèle d’émissivité de surface lisse permet de faire le lien entre la réflectivité (ou l’émis-
sivité) du sol et la constante diélectrique. Traditionnellement dans les modèles de sol à deux ou
trois couches (ne représentant pas les profils de température et d’humidité du sol), la réflectivité
à l’interface air-sol dans les modèles d’émission micro-ondes est calculée à l’aide des équations
de Fresnel. Ces équations peuvent être utilisées car le profil de température et diélectrique est
constant dans le sol. Ces équations dépendent de l’angle d’observation (θ), de la valeur de la
permittivité du sol () et de la polarisation V ou H. Elles s’écrivent :
rs,H(θ) =
∣∣∣∣ cos θ−√−sin2 θcos θ+√−sin2 θ
∣∣∣∣2
rs,V (θ) =
∣∣∣∣  cos θ−√−sin2 θ cos θ+√−sin2 θ
∣∣∣∣2 (3.13)
Dans les modèles de sol multi-couches, le profil de température et le profil diélectrique ne
sont pas homogènes ce qui créé de nombreuses réflexions dans le sol qui ne sont pas prises en
compte par les lois de Fresnel. Pour pallier ce problème, Wilheit (1978) a développé un modèle
physique basé sur le comportement cohérent du signal. Dans ce modèle, l’énergie absorbée par





L’énergie absorbée par chaque couche est fonction de l’angle d’observation (θ), de la polarisation
(p) et de la constante diélectrique de la couche considérée.
Avec le modèle de Wilheit, le calcul de TBsol diffère de celui de l’eq. 3.12 présenté dans l’in-
troduction de la section. En effet, le calcul de la température effective n’a pas lieu d’être et
est remplacé par la température de chaque couche du sol (Tn). Le modèle de Wilheit est plus
couteux en temps de calcul que celui de Fresnel.
L’émissivité de surface rugueuse
Plus une surface est rugueuse et plus son émissivité sera élevée (Schmugge, 1985) ce qui
entraine une augmentation des TB aux faibles angles d’incidence. Une surface rugueuse tend à
diminuer la différence entre les TB en polarisation H et V. On peut également noter que plus un
sol est rugueux et moins l’écart d’émissivité entre un sol sec et un sol très humide sera important
(Wigneron et al., 2011).
Wang et Choudhury (1981) ont proposé une approche semi-empirique pour représenter les
effets d’un sol rugueux sur l’émission micro-onde. La réflectivité d’un sol rugueux s’écrit alors :
rr,p = ((1−Q) rs,p +Qrs,q) e−h cosN θ (3.15)
Ce modèle fait intervenir trois paramètres, à savoir :
– h : le paramètre de rugosité
– N : le paramètre de dépendance angulaire
– Q : le paramètre de mélange des polarisations
3. Information présente sur le blog de SMOS (http://www.cesbio.ups-tlse.fr)
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Les paramètres p et q se réfèrent à la polarisation H ou V du signal. A basse fréquence, le
paramètre Q est considéré comme nul (Wigneron et al., 2007; Njoku et al., 2003). Plusieurs
paramétrisations de h et de N existent dans la littérature et sont consignées dans le Tab. 3.1.
Ces paramétrisations sont également disponibles au sein de la plateforme de CMEM. Pour le
calcul de h, les différentes études citées ne font pas intervenir les mêmes paramètres physiques.
En effet, Wigneron et al. (2001); Choudhury et al. (1979); Wegmuller et Matzler (1999) font
intervenir l’écart type de la hauteur des rugosités. Plus récemment, Saleh et al. (2007) a préféré
prendre en compte les SSM pour le calcul de h. Et l’ATBD de SMOS utilise des relations plus
complexes faisant intervenir des propriétés du sol, le pourcentage d’argile et les SSM.
L’émissivité de surface rugueuse est un paramètre clé dans la modélisation des TB. Or, c’est
un paramètre difficile à estimer. De plus, toutes les études citées dans le tableau ont été menées
à l’échelle locale.
Modèle de rugosité N h
Wigneron et al. (2001) NH = NV = 0 1.3972 (σ/Lc)0.5879
Choudhury et al. (1979) NH = NV = 0 (2kσ)2
Wegmuller et Matzler (1999) NH = NV = 0.655 kσ
Saleh et al. (2007) NH = 1 & NV = 0 1.3− 1.13.SSM
ATBD (2007) NH = 1 & NV = 0 wt = 0.49wp + 0.165
wfc = wt + 0.10fCLAY
si wt < SSM < wfc : h = 0.1− 0.05SSM−wtwfc−wt
si SSM < wt : h = 0.10
Table 3.1 – Paramétrisation de h et N disponible dans la plateforme CMEM – σ est l’écart
type de la hauteur des rugosités (en cm), Lc est la longueur de corrélation (en cm), k = 2piλ
est le nombre d’onde (en cm−1), wp est le point de flétrissement (m3.m−3), wfc est la capacité
au champs (m3.m−3), fCLAY est le pourcentage d’argile dans le sol (%)
La température effective
Rappelons que les TB quantifient l’intensité de l’émission micro-ondes émise par la surface.
Or, toute la couche du sol contribue à l’émission. La Teff a pour objectif de prendre en compte
le profil de température dans le sol. Néanmoins dans les modèles de sol à deux ou trois couches,
peu d’informations sur le profil de température sont disponibles ce qui rend une paramétrisation
de Teff obligatoire. Dans la plateforme de CMEM, trois paramétrisations sont disponibles.
Choudhury et al. (1982) a été le premier à proposer une paramétrisation simple des Teff . Elle
est définie comme une fonction linéaire entre deux températures : une température de surface
(Tsurf ) et une température des couches profondes à environ 50 cm de profondeur (Tprof ) :
Teff = Tprof − (Tprof − Tsurf )C (3.16)
C est un paramètre empirique qui dépend de l’angle d’observation (θ).
Wigneron et al. (2001) a modifié l’équation précédente en incluant une dépendance de C aux
SSM :
Teff = Tprof − (Tprof − Tsurf ) ( θ
SSM
)b (3.17)
b est un paramètre empirique ajusté pour chaque type de sol. Cette paramétrisation des Teff
est uniquement valide en bande L.
Holmes et al. (2006) a proposé une paramétrisation de C encore plus complexe faisant inter-
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venir la constante diélectrique du sol :
Teff = Tprof − (Tprof − Tsurf ) (Im()/Re()
0
)b (3.18)
Avec Re() et Im(), la partie réelle et imaginaire de la constante diélectrique du sol (). Et 0
et b des constantes à ajuster pour chaque type de sol.
Lors de l’utilisation du modèle d’émissivité de surface lisse de Wilheit (1978), le concept de
Teff n’est pas utilisé vu que la température est disponible pour toutes les couches du modèle.
3.3.2.2 Le module de végétation
Dans CMEM, la végétation est modélisée à l’aide du modèle τ − ω (Mo et al., 1982). Dans
ce modèle, la végétation joue un double rôle : elle émet un rayonnement micro-ondes direct et
atténue l’émission venant de la surface. La contribution de la végétation se calcule alors :
TBveg,p = Tc (1− ωp)(1− e−τveg,p) (3.19)
Avec, Tc, la température de la canopée et ωc, l’albédo de simple diffusion 4 à la polarisation p.
A partir de ce modèle, plusieurs études ont été menées pour paramétriser τveg et ω.




Avec b, un paramètre de structure de la végétation et VWC, le contenu en eau de la végétation.
Le contenu en eau de la végétation n’est pas identique selon le type de végétation (Pellarin
et al., 2003). Pour de la végétation basse, (jachère et culture), le contenu en eau de la végétation
peut évoluer en fonction du LAI :
VWC = 0.5LAI (3.21)
Pour la végétation haute, le VWC est fixé. Par exemple, VWC = 3kg.m−2 pour une forêt
de conifères. Avec cette paramétrisation, pour calculer l’épaisseur optique de la végétation, le
paramètre b est fixé selon le type de végétation (b=0.2 pour de la jachère, b=0.15 pour des
cultures et b=0.33 pour des forêts). De même, ω dépend du type de végétation : ω = 0.05 pour
de la végétation basse et ω = 0.15 pour de la haute végétation.
Wigneron et al. (2007) a introduit une autre paramétrisation de τveg prenant en compte
l’angle d’observation (θ) :
τveg,p = τnadir (cos2 θ + ttp sin2 θ)
1
cos θ (3.22)
τnadir = b′ LAI + b′′ (3.23)
Le paramètre ttp représente l’effet angulaire sur l’épaisseur optique de la végétation pour chaque
polarisation et chaque type de végétation. τnadir est l’épaisseur optique de la végétation au nadir
et b′ et b′′ sont des paramètres de structure de la végétation. Dans ce modèle, ω dépend également
de la polarisation et du type de végétation.
Kirdyashev et al. (1979) a quant à lui préféré exprimer τveg en fonction du nombre d’onde
k, de la partie imaginaire de la constante diélectrique , de la densité de l’eau ρ, d’un paramètre
4. L’albédo de simple diffusion quantifie l’importance de la diffusion par rapport à l’absorption. En théorie, ce
paramètre est compris entre 0 et 1.
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de structure de la végétation ageo et de VWC :
τveg,p = ageo k
VWC
ρ
Im() 1cos θ (3.24)
Cette paramétrisation est uniquement valide pour des fréquences comprises entre 1 GHz et 7.5
GHz. Wegmuller et al. (1995) a étendu cette paramétrisation à des fréquences allant jusqu’à 100
GHz.
3.3.2.3 Récapitulatif
Dans CMEM, l’émission micro-ondes de la neige est modélisée en ajoutant une couche ho-
mogène de neige avec une faible atténuation et une interface diélectrique additionnelle. Le modèle
d’émission de la neige utilisé s’appelle HUT. Pour plus de détails, consulter l’article de Pulliainen
et al. (1999).
Afin de modéliser la contribution de l’atmosphère, trois paramétrisations sont disponibles
dans la plateforme CMEM : Ulaby et al. (1986); Pellarin et al. (2003); Liebe (2004). Pour les
études concernant la rugosité du sol, la paramétrisation de l’atmosphère couramment utilisée
est celle de Pellarin et al. (2003) (Drusch et al., 2009; De Rosnay et al., 2009).
La Tab.3.2 récapitule les différentes paramétrisations disponibles dans CMEM pour chaque
module.
Module Paramètre Paramétrisation
Sol  Dobson et al. (1985) Mironov et al. (2004) Wang et Schmugge (1980)
Teff Choudhury et al. (1982) Holmes et al. (2006) Wigneron et al. (2001)
es,p Fresnel Wilheit (1978)
er,p Choudhury et al. (1979) ATBD (2007) Wegmuller et Matzler (1999)
Wigneron et al. (2007) Saleh et al. (2007)
Végétation τveg,p Jackson et Schmugge (1991) Kirdyashev et al. (1979) Wegmuller et al. (1995)
Wigneron et al. (2007)
Neige rsnp Pulliainen et al. (1999)
Atmosphère τatm,p Liebe (2004) Pellarin et al. (2003) Ulaby et al. (1986)
Table 3.2 – Structure modulaire de CMEM. Pour chaque module, la variable clé est
indiquée avec les différentes paramétrisations disponibles. (rsnp est la réflectivité de la
neige)
3.4 Benchmarking of L-band soil microwave emission models
La modélisation des températures de brillance à l’aide de différentes configurations de sol
sur le site de SMOSREX a fait l’objet d’un article accepté 5 dans la revue Remote Sensing of
Environment (RSE). Cet article est présenté dans la section qui suit.
3.4.1 Résumé de l’article
La première étape avant d’assimiler les températures de brillance (TB) mesurées par SMOS
dans un modèle de surface est de coupler ce modèle de surface à un modèle d’émission micro-
ondes. Dans cette étude, le modèle de surface ISBA a été couplé avec le modèle d’émission
micro-onde CMEM. Des simulations de TB on été effectuées sur le site de SMOSREX coté sol
nu pendant la période 2003-2005. L’avantage du site de SMOSREX, est de pouvoir comparer
les TB simulées aux TB observées par le radiomètre LEWIS présent sur le site.
5. DOI de l’article : http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2013.09.O17
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L’objectif de cette étude est d’étudier l’impact de l’utilisation d’un modèle de surface multi-
couches (ISBA-DF) couplé avec CMEM ayant également une approche multi-couches pour le
calcul de l’émissivité de surface lisse. Cette approche est comparée avec des simulations de TB
effectuées avec un modèle de sol à deux couches ce qui nécessite de coupler le modèle de surface
ISBA-FR avec CMEM utilisant les lois de Fresnel pour calculer l’émissivité de surface lisse.
Quelle que soit la configuration de sol utilisée, la rugosité du sol (h) joue un rôle très important
sur la modélisation des TB. Il est préférable de faire dépendre h de l’humidité du sol superficiel
(SSM). Une meilleure modélisation des TB est obtenue si les SSM pris en compte dans le calcul de
h correpondent à une épaisseur de sol comprise entre la surface et un centimètre de profondeur.
Les TB modélisées grâce à un modèle multi-couches se corrèlent mieux avec les observations
que les TB calculées à l’aide du modèle deux couches (r=0.84 et r=0.82, respectivement). Le
même constat est observé pour la RMSD (RMSD=13.60 K et RMSD=14.30 K, respectivement).
Ce résultat s’explique par une meilleure prise en compte du profil d’humidité du sol.
Le modèle multi-couche a également permis d’étudier la longueur de pénétration du signal
en bande L dans le sol pour différentes textures. Pour toutes les différentes textures, les quinzes
premiers centimètres de sol impactent fortement les TB.
3.4.2 Article
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ABSTRACT 
A first step before assimilating Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) L-band brightness temperatures (Tb) over land is to 
couple land surface models (LSM) to microwave emission models. In this study, the Interactions between Soil Biosphere and 
Atmosphere (ISBA) LSM is coupled to the Community Microwave Emission Modelling platform (CMEM). Simulations of Tb are 
performed over a 3-yr period (2003-2005) for a bare soil field in southwestern France, at the Surface Monitoring Of the Soil 
Reservoir EXperiment (SMOSREX) experimental site. Both ISBA and CMEM present several options for the representation of the 
soil moisture and soil temperature profiles. Simplified 2-layer simulations are compared with more detailed multilayer 
simulations. In the 2-layer simulations, the soil is divided in two layers (a thin surface layer and a bulk reservoir), and Fresnel 
laws are used in CMEM to model the smooth surface emissivity. In the multilayer simulations, the ISBA soil diffusion scheme is 
used (with 11 soil layers represented) together with either the Wilheit or Fresnel option of CMEM. The Tb simulations are 
compared to the Tb ground observations available for the SMOSREX site, at H and V polarizations and at different angles, and the 
impact of soil roughness is assessed. It is shown that taking surface soil moisture into account in the calculation of soil roughness 
improves the representation of the seasonal cycle and increases the correlation for all the versions of CMEM. The Tb derived 
from the most complex multilayer simulations correlate slightly better to the observations than the Tb derived from the 2-layer 
model (r=0.84 and r=0.82, respectively, for the pooled dataset). This is partly due to a better representation of the soil moisture 
profile. Finally, the multilayer model is used to investigate the L-band sampling depth for contrasting soil texture profiles. For a 
variety of soil textures, it is found that Tb is mainly driven by the top 15 cm soil layer. 
 
1 Introduction 
Soil moisture plays a crucial role in the interactions 
between the hydrosphere, the biosphere and the 
atmosphere, as it controls both soil evaporation and plant 
transpiration. It is a major variable of the continental 
hydrological cycle (Dirmeyer et al., 1999 ; Entekhabi et al., 
1999 ; Milly and Dunne, 1994). Soil moisture is highly 
variable both spatially and temporally in the natural 
environment, as the result of the heterogeneity of soil 
properties, topography, land cover, rainfall and 
evapotranspiration. The impact of soil moisture on the 
atmospheric variables has been shown at the local scale 
(Seuffert et al., 2002), at the regional scale (Schär et al., 
1999) and at the global scale (Koster et al., 2004).  
Microwave remote sensing is able to provide quantitative 
information about the water content of the top soil layer, 
particularly in the microwave low frequency domain, from 
1 to 10 GHz. Many studies have shown that L-band is the 
optimal wavelength range to observe soil moisture (e.g. 
Schmugge, 1983 ; Calvet et al., 2011). With respect to 
higher frequencies, the signal at L-band is less perturbed 
by atmospheric effects and by the vegetation cover. 
Passive microwave remote sensing at L-band measures 
brightness temperatures (Tb), representing the natural 
emission of the surface. Over land, Tb is related to the 
surface soil moisture (SSM) content of the top surface 
layer of the soil. The sensitivity of Tb to SSM is about 2 K 
per 0.01 m3m-3 over bare soil (Chanzy et al., 1997; 
Schmugge & Jackson, 1994).  
SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity) is the first 
satellite mission dedicated to the observation of soil 
moisture (Kerr et al., 2001, 2007). It was launched in 
November 2009. The SMOS instrument is a L-band (21 cm, 
1.4 GHz) 2-D interferometric radiometer. Over land, the 
aim of SMOS is to provide global SSM maps with an 
accuracy better than 0.04 m3.m-3, at a spatial resolution 
better than 50 km, every three days (Kerr et al., 2001). The 
SSM values are derived from the L-band Tb using retrieval 
algorithms. The Soil Moisture Active Passive (SMAP) 
instrument incorporates a L-band radiometer and is 
scheduled for launch in 2014. These new spaceborne L-
band radiometers and the development of soil moisture 
retrieval algorithms for preexisting active and passive 
microwave remote sensing missions (Wagner et., 1999 ; 
Owe et al., 2001 ; Bartalis et al., 2007) offer an opportunity 
to improve land surface models (LSM).  
Several studies have demonstrated that the modeled root-
zone soil moisture can be improved by assimilating 
remotely sensed SSM data (Calvet and Noilhan, 2000 ; 
Walker and Houser, 2001 ; Crow and Wood, 2003 ; Drusch, 
2007 ; Reichle et al., 2007 ;  Entekhabi et al., 1994 ; Houser 
et al., 1998 ; Walker et al., 2001 ; Ragab, 1995 ; Sabater et 
al., 2007 among others).  Assimilating Tb instead of SSM in 
a LSM permits using a more direct geophysical 
observation and preserving the consistency with the 
model parameters (e.g. soil texture) and model variables 
(e.g. soil temperature profile) (Seuffert et al., 2004; Reichle 
et al., 2001; Crow and Wood, 2003). Moreover, Tb can be 
assimilated in order to provide timely soil moisture initial 
conditions for Numerical Weather Prediction systems 
(Fisher et al., 2007). From an operational point of view, 
producing the SMOS SSM product takes more than 24 h, 
while the SMOS Tb are available in near-real time, within 
three hours of sensing (Sabater et al., 2011). Consequently, 
a land surface microwave emission model is needed to 
transfer the model state variables (e.g. soil moisture and 
soil temperature profiles) into the observation space (Tb) 
(Drusch et al., 2009). A number of studies have addressed 
the modeling of the L-band soil emission such as Wigneron 
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et al. (2007), de Rosnay et al. (2009); Drusch et al. (2009) 
and Sabater et al. (2011). They showed the strong 
sensitivity of Tb to the soil roughness. The soil roughness 
impact on Tb is complex at it implies 3-D geometric soil 
surface features as well as soil moisture heterogeneity. 
The Tb derived from smooth soil emission models usually 
differ from Tb observations and they can be corrected 
using soil roughness models. Soil roughness can be 
represented by a roughness height parameter h, related to 
the wave number and to the standard deviation in surface 
height (σ) (Wegmüller and Mätzler, 1999 and Choudhury 
et al., 1979) or σ together with the surface height 
correlation length (LC) (Wigneron et al., 2001). A number 
of studies have shown that h may depend on SSM (Mo and 
Schmugge, 1987 ; Wigneron et al., 2001 ; Escorihuela et al., 
2007 ; Saleh et al., 2007). Lawrence et al. (2013) have 
proposed a parameterization of h using the Portos-93 data 
(Wigneron et al., 1995). An increase in soil roughness 
tends to increase Tb (Engman and Chauhan, 1995; Njoku 
and Entekhabi, 1996) and to decrease the sensitivity of Tb 
to soil moisture (Choudhury et al., 1979 and Wang et al., 
1981). The Wilheit (Wilheit, 1978) multilayer smooth soil 
emission model was used in Raju et al. (1995) to assess 
the microwave sampling depth to be used in the Fresnel 
smooth soil emission model, using the Portos-93 data. For 
the same purpose, Escorihuela et al. (2010) used a soil 
multilayer model to interpolate the soil profile 
measurements performed at the bare soil plot of the 
Surface Monitoring Of the Soil Reservoir EXperiment 
(SMOSREX) site in southwestern France. From April 2003 
to August 2012, a L-band radiometer performed Tb 
measurements over bare soil and fallow plots of the 
SMOSREX site. In addition, the infrared surface 
temperature, and the soil moisture and soil temperature 
profiles were measured, together with meteorological 
observations (de Rosnay et al, 2006). Raju et al. (1995) 
and Escorihuela et al. (2010) indicated that a shallow 
surface soil layer (1 cm to 2 cm thick) governs the 
response of the L-band Tb to soil moisture as simulated 
with the Fresnel approach.  
de Rosnay et al. (2009) have developed the current 
version of the ECMWF Community Microwave Emission 
Modelling platform (CMEM) that simulates low frequency 
microwave Tb from LSM variables and parameters. CMEM 
has a modular structure for the parameterization of soil, 
vegetation, snow and atmosphere. For each component of 
the emission model, a choice of parameterizations is 
available, which facilitates benchmarking studies.  
In this study, CMEM is used to simulate Tb over the bare 
soil plot of SMOSREX for a 3-yr period (2003-2005) at 
0530-0540 Local Standard Time (LST). We investigate the 
simulation of the L-band soil emission and its sensitivity to 
various representations of the soil moisture and soil 
temperature profiles in relation to the surface soil 
roughness. Several soil roughness models are compared 
and the L-band sampling depth is assessed. This work is 
also a preliminary investigation before the assimilation of 
Tb in the Interactions between Soil Biosphere and 
Atmosphere (ISBA) LSM. In order to assess the impact of 
the representation of the soil profiles on Tb, two versions 
of the soil module of the ISBA LSM are used: the original 
force-restore two-layer scheme of ISBA (Noilhan and 
Mahfouf, 1996) and the more complex diffusion scheme 
(Boone et al., 2000 ; Decharme et al., 2011). Hereafter, the 
two ISBA versions are referred to as ISBA-2L and ISBA-DF, 
respectively. The Tb are modeled using different 
configurations of CMEM, based on the soil variables 
produced by either ISBA-2L or ISBA-DF: (1) ISBA-2L or 
ISBA-DF together with the CMEM Fresnel smooth soil 
emission model ; (2) ISBA-DF together with the CMEM 
Wilheit (Wilheit, 1978) multilayer smooth soil emission 
model. The modeled Tb is compared to the SMOSREX Tb 
observations. As this study focuses on the representation 
of the L-band soil emission, the bare soil spot of SMOSREX 
is considered, only. 
The SMOSREX data are presented in Section 2. The ISBA-
2L, ISBA-DF models and the CMEM platform are described 
in Section 3. The results are presented in Section 4, and 
discussed in Section 5. 
2 SMOSREX data 
The SMOSREX long-term experiment (2001-2012) aimed 
at improving the modeling of the terrestrial microwave L-
band emission in the context of the SMOS mission (de 
Rosnay et al., 2006). The SMOSREX site (43°23'N, 1°17'E) 
was located in southwestern France. The site was divided 
into two parts: a bare soil plot and a fallow plot. The L-
band radiometer for Estimating Water in Soils (LEWIS ; 
Lemaître et al., 2004) was installed at about 15 m above 
the soil surface, and measured Tb from April 2003 to 
August 2012 at incidence angles () of 20°, 30°, 40°, 50° 
and 60°, at both horizontal and vertical polarizations (H 
and V, respectively). Over bare soil, this set of 10 Tb 
measurements was performed twice at regular 10-min 
time slots (every 3 hours): 0230-0240 UTC, 0530-0540 
UTC, 0830-0840 UTC, 1130-1140 UTC, 1430-1440 UTC, 
1730-1740 UTC, 2030-2040 UTC, 2330-2340 UTC. The 
LEWIS beamwidth was 13.5° at -3 dB and its accuracy was 
0.2 K. Lemaître et al. (2004) gave a full description of the 
LEWIS radiometer. 
Atmospheric variables and soil profiles were measured 
from January 2001 to August 2012, on a half-hourly basis. 
Soil moisture was measured at depths of 0-0.06, 0.10, 0.20, 
0.30, 0.40, 0.50, 0.60, 0.70, 0.80 and 0.90 m. Soil moisture 
probes were calibrated from gravimetric measurements 
(Schmugge et al., 1980), from which soil density was 
derived. Soil temperature was measured at depths of 0.01, 
0.05, 0.20, 0.50 and 0.90 m close to the location of the soil 
moisture probes. The soil properties observed over the 
bare soil plot are listed in Table 1. A weather station 
measured precipitation, 2 m air temperature and air 
humidity, 10 m wind speed, atmospheric pressure, solar 
and atmospheric incoming radiation.  
The SMOSREX data over the fallow plot were analyzed in 
numerous studies such as Albergel et al. (2008, 2010), 
Sabater et al. (2007), Escorihuela et al. (2009). In this 
study, we focus on the bare soil plot.  Only years 2003, 
2004 and 2005 are considered as for the bare soil plot, the 
soil moisture data at depths ranging from 0.20 m to 0.90 m 
are missing from 2006 onward.  
It must be noted that soil roughness was much higher in 
2003 than in 2004 and 2005 as the bare soil plot of 
SMOSREX was artificially crushed and compressed at the 
end of 2003. While in 2004 rainfall and air temperature 
were close to the 1981-2010 climatology derived from a 
nearby ground weather station (Lherm, 43°27'N, 1°16'E), 
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Table 1 
Observed soil properties at the SMOSREX bare soil plot. 
Soil depth (cm) 10 20 30 40 50 60 70 80 90 
Sand (%) 36.0 36.6 36.5 30.9 38.0 39.3 58.1 70.9 66.3 
Clay (%) 16.6 16.9 17.8 26.6 25.8 16.4 21.3 16.5 14.1 
Organic matter (%) 1.44 1.10 1.01 0.84 0.80 0.72 0.62 0.57 0.42 
Bulk density (kg m
-3
) 1727 1677 1766 1750 1761 1755 1731 1679 1575 
          
southwestern France was affected by a summer drought in 
2003 and in 2005 (Lafont et al., 2012). Exceptionally dry 
conditions were observed in summer 2003, in relation to a 
heat wave that affected western Europe (Fischer et al., 
2007). At the SMOSREX site, the average spring and 
summer air temperature of 2003 exceeded the 1981-2010 
mean by 3.0°C. During the same period, rainfall was 50% 
lower than the 1981-2010 mean. 
3 Methods 
3.1 The ISBA LSM 
The ISBA land surface model (Noilhan and Planton, 1989) 
aims at describing the surface processes in weather and 
climate models. This model describes the evolution of land 
surface state variables (surface temperature, soil 
temperature, SSM, root-zone soil moisture) and the 
exchange of heat and water between the low-level 
atmosphere, the vegetation and the soil. In this study, we 
use the ISBA version included in the SURFEX (SURFace 
EXternalisée) modelling platform (Masson et al., 2013), 
version 7.2. SURFEX is used for research and operational 
applications and includes several options of the ISBA LSM. 
In this study, SURFEX is used offline i.e. forced by local 
atmospheric observations and without feedback from the 
surface to the atmosphere, for years 2003, 2004, and 2005. 
All the atmospheric variables required to run ISBA were 
measured every 30 min at the SMOSREX site: atmospheric 
pressure, air relative humidity, air temperature, longwave 
and shortwave incoming radiation, rain rate and wind 
speed. In order to compare the simulation outputs with 
the observations over bare soil, the bare soil tile of ISBA 
was used to simulate the soil moisture and soil 
temperature variables. The differences between the two 
options of the ISBA soil module (ISBA-2L and ISBA-DF) are 
described below (see also Fig. 1).  
3.2 ISBA-2L 
In the ISBA-2L option of SURFEX, a simple 
representation of the soil is used, based on the force-
restore method of Deardorff (1978). Mahfouf and Noilhan 
(1996) have introduced in ISBA-2L a representation of the 
drainage below the root-zone. The various soil water and 
heat coefficients depend on soil texture. The soil is 
represented by a bulk reservoir corresponding to the 
maximum rooting depth, including a thin surface layer. 
The superficial layer permits the simulation of a skin soil 
moisture, representative of a shallow layer of 0-1cm. In 
this study, the considered soil depth is 0.95 m. 
3.3 ISBA-DF 
An option of SURFEX includes a multilayer soil diffusion 
scheme (ISBA-DF). The new version of ISBA-DF described 
in Decharme et al. (2011) is used in this study. The soil 
profile is represented by distinct homogeneous soil layers 
which may present different characteristics. Both moisture 
and temperature profiles can be computed according to 
the heterogeneous vertical soil characteristics. Mass and 
heat-diffusive equations are explicitly solved by the soil 
multilayer diffusion scheme. Moreover, in ISBA-DF, soil 
moisture dynamics does not depend on the field capacity 
volumetric soil moisture, contrary to ISBA-2L. In this 
study, eleven ISBA-DF soil layers are used, in order to 
match with observations at the SMOSREX bare soil plot. At 
depth, the node of each ISBA-DF soil layer corresponds to 
the depth of each probe: 0.10, 0.20, 0.30, 0.40, 0.50, 0.60, 
0.70, 0.80 and 0.90 m. Close to the surface, two layers are 
considered: 0-0.01 m and 0.01-0.05 m. 
First tests showed that the SSM simulated by either ISBA-
2L or ISBA-DF, presented a much more marked diurnal 
cycle than the SSM observations. With ISBA-DF, this was 
observed for both 0-0.01 m and 0.01-0.05 m top soil 
layers. This is a clear shortcoming of the ISBA-DF 
simulations which could perturb the interpretation of the 
Tb simulations. In order to limit the impact of this 
problem, the LEWIS Tb observations at 0530-0540 LST 
were used, only. 
3.4 The microwave emission model: CMEM 
The CMEM platform was developed by ECMWF to simulate 
the low-frequency Tb (Holmes et al., 2008; Drusch et al., 
2009; de Rosnay et al., 2009). The CMEM physics is based 
on the parameterizations used in the L-Band Microwave 
Emission of the Biosphere (Wigneron et al., 2007) and the 
Land Surface Microwave Emission Model (Drusch et al., 
2001). It uses a simplified solution for the vector radiative 
transfer equation (Kerr and Njoku, 1990; Drusch and 
Crewell, 2005). CMEM has a modular structure for 
computing the contributions from soil, vegetation, snow 
and atmosphere. For each module, several 
parameterizations are available. A number of studies such 
as de Rosnay et al. (2009) and Sabater et al. (2011) used 
CMEM to assess the sensitivity of Tb to uncertainties in the 
soil and vegetation parameterizations. In this study, only 
bare soil is considered and the vegetation emission and 
extinction terms are not considered. For p polarization 
(either H or V), Tb can be expressed as: 
 
 
 exp .au,p atm,p soil,p ad,p r,pTb=Tb + τ Tb +Tb r            (1) 
 
where Tbau,p is the up-welling atmosphere emission, τatm,p 
is the atmosphere optical depth, and Tbsoil,p and Tbad,p are   
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Figure 1. The two soil profile models: (left) the 2-layer model based on ISBA-2L and Fresnel, (right) the multilayer model 
based on ISBA-DF and Wilheit. The depth of each layer is given in meters.  
 
the soil and downward atmospheric contributions, 
respectively. The rr,p term represents the soil reflectivity of 
the rough surface. According to the Rayleigh-Jeans 
approximation for the microwave domain, Tbsoil,p is 
expressed as the product of the soil emissivity (er,p = 1-rr,p) 
and the effective temperature (Teff).  
The soil emissivity is simulated in two steps. First, a 
smooth surface emissivity is computed using the well-
known Fresnel law. The latter is commonly used to 
compute the air-soil interface microwave reflectivity for a 
specular surface, including at L-band (Wigneron et al., 
2007). Second, a microwave soil roughness model is used 
to simulate the emissivity of a rough soil. The smooth soil 
emissivity model describes the relationship between soil 
emissivity and soil dielectric constant. The Fresnel 
equation is valid for specular surface soil layers. In the real 
world, especially at L-band, the microwave radiation 
penetrates into the soil and the volumetric soil emission 
depends on the soil moisture and soil temperature 
profiles. In particular, the soil layers governing Teff are not 
always the same. Holmes et al. (2006) showed that the 
normalized Teff weighting function is influenced by the 
shape of the soil moisture profile. In wet conditions, Teff 
tends to correspond to the surface soil temperature, while 
in dry condition, Teff is representative of a deep soil 
temperature. Wigneron et al. (2008) have proposed a 
simplified formulation of Teff able to account for this effect. 
The use of Teff is a way to cope, to some extent, with the 
shortcomings of the Fresnel equation. 
However, a more complex approach based on Wilheit 
(1978) can be used. It is able to account for the soil 
moisture and soil temperature profiles and permits the 
calculation of the smooth reflectivity for a stratified 
dielectric representing a layered soil. The Wilheit 
approach is more physically-based but computationally 
more expensive as well. Contrary to the Fresnel law, the 
Wilheit approach makes full use of the soil moisture and 
soil temperature profiles, without simplifying hypotheses. 
The Teff concept is not used but equivalent Teff values can 
be retrieved from the Wilheit simulations. The CMEM 
platform contains both Fresnel and Wilheit approaches. As 
the Wilheit model needs a large number of soil layers, it is 
used in this study together with ISBA-DF. The 11 soil 
layers of ISBA-DF are interpolated in order to provide a 
sufficiency number of soil layers to CMEM. Preliminary 
tests showed that using 100 soil layers provided accurate 
results without being too computationally expensive. 
Rough surfaces are characterized by higher emissivities 
than smooth surfaces. Wigneron et al. (2001) and 
Escorihuela et al. (2007), following Wang and Choudhury 
(1981), proposed a semi-empirical approach to compute 
the rough emissivity as a function of the smooth 
emissivity, and three parameters Q, h and Np: 
 
    Npqspspr hrQrQr cosexp1 ,,,                (2) 
  
where p and q refer to the polarization, and  is the 
incidence angle. At L-band, the value of the Q parameter is 
considered to be very low and is generally set to zero 
(Njoku et al. 2003 ; Wigneron et al., 2007, 2011) and this 
assumption is also made in this study. Two models are 
considered: (1) a constant value of h (Choudhury et al., 
1979; de Rosnay et al., 2009; Drusch et al., 2009; and 
Sabater et al., 2011); (2) a relationship between h and 
SSM, as proposed by Escorihuela et al. (2007) and Saleh et 
al. (2007). The latter two works used the SMOSREX Tb 
observations over the bare soil and grass plots, 
respectively.  With SSM in units of m3m-3, this model is 
expressed as: 
 
h = a  b SSM                                                                                 (3) 
 
For the two representations of h, it was considered that Np 
= 0 (Choudhury et al. 1979; Wigneron et al., 2001). 
Pardé et al. (2011) used Eq. (3) as a generic equation to 
analyse airborne Tb observations in southwestern France, 
over various surface types, with the a and b values given 
by Saleh et al. (2007): a = 1.3 and b = 1.13.  
The soil dielectric mixing model links the soil dielectric 
constant to frequency and to geophysical quantities such 
as volumetric soil moisture, soil temperature, and soil 
texture. De Rosnay et al. (2009) found that the Wang and 
Schmugge (1980) dielectric mixing model outperformed 
the other dielectric mixing models. The study by 
Escorihuela et al. (2010) over the SMOSREX bare soil plot 
showed that the Mironov et al. (2004) soil dielectric 
mixing model was the most suitable for this site. At the 
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Danish SMOS validation site, Bircher et al. (2012) showed 
that Mironov performed better than the Wang and 
Schmugge model at 2 km × 2 km scale. Moreover, since 
June 2012, the Mironov model has been used in the SMOS 
Level 2 algorithm. It was found that this model improved 
SSM estimates over sandy soils in dry conditions, mainly. 
In this study, we use the Mironov model as well. As in 
Sabater et al. (2011), the Wigneron et al. (2001) Teff model 
and the Pellarin et al. (2003) atmosphere optical thickness 
are used. It is important to note that the chosen 
parameterizations are suitable for modeling Tb at L-band.  
3.5 Scores 
A central issue for the validation of a model is an 
appropriate selection of skill scores. The Pearson 
correlation coefficient (r) is used to compare the 
simulations (y) with the observed (x) variables: 
  










x x y y
r =





                                      (4) 
 
The x  symbol stands for the average of x. The root mean 














                                                          (5) 
where x and y correspond to vectors of observed and 
modeled values, respectively. The standard deviation of 
differences (SDD) is not sensitive to the bias. It is defined 
as the standard deviation (std) of the difference between 
two data series: 
 
  SDD= std x y                                                                   (6) 
 









                                                                       (7)  (7) 
 
With n, the number of elements in the x or y series. 
3.6 Seven modeling experiments  
In this study, we compare simulated Tb to the SMOSREX 
Tb observations over bare soil using seven configurations 
described in Table 2. The h roughness parameter is used, 
with (Eq. (3)) or without a response to SSM. All the 
possible combinations between the CMEM representations 
of the smooth reflectivity (either Fresnel or Wilheit) and 
the ISBA soil model (either ISBA-2L or ISBA-DF) are 
explored. The ISBA force-restore option is used together 
with the Fresnel approach, only, as the Wilheit model 
requires a description of the soil moisture profile. On the 
other hand, the multilayer option is used with both Fresnel 
and Wilheit approaches. 
The L-band soil roughness h parameter cannot be directly 
measured. At large scale, for practical applications using 
SMOS data, h has to be tuned using the Tb measured over a 
given period. The h parameter is optimized using the 
RMSD between the simulated Tb and the observed Tb as a 
cost function to be minimized. The pooled Tb data set (all 
 values and both H and V polarizations each year, e.g. 
about 30000 observations in 2004) is used in the RMSD 
calculation. For the 2L-F-HC, DF-F-HC, and DF-W-HC 
experiments, a constant value of h is considered. Several 
CMEM/ISBA-2L and CMEM/ISBA-DF yearly simulations 
are performed, h varying from 0 to 2. For the 2L-F-HS1, 
DF-F-HS1, DF-W-HS1 and DF-W-HS5 experiments, h is a 
function of SSM (Eq. (3)). The latter corresponds to either 
a 0-0.01 m top soil layer or to a 0-0.05 m top soil layer 
(SSM1 and SSM5, respectively). The HS1 experiments use 
SSM1, while DF-W-HS5 experiment uses SSM5. The 
calibration of the a and b coefficients in Eq. (3) is 
performed as follows:  
- six CMEM simulations are carried out 
independently, corresponding to six classes of 
SSM values simulated by ISBA-DF, (1) 0 to 0.1 
m3m-3, (2) 0.1 to 0.15 m3m-3, (3) 0.15 to 0.20 m3m-
3, (4) 0.20 to 0.25 m3m-3, (5) 0.25 to 0.30 m3m-3, 
and (6) values higher than 0.30 m3m-3, 
- for each class, h is optimized using the RMSD of 
the simulated Tb as a cost function to be 
minimized, 
- the retrieved h values are then used to determine 
a and b. 
The retrieved h parameter values and h models are 
obtained on a yearly basis. It must be noted that more 
complex methods to quantify the sensitivity of h to SSM 
can be used. For example, Escorihuela et al. (2007) 
retrieved h for all the observation configurations and then 
developed a parameterization of h as a function of SSM, 
similar to Eq. (3). Alternatively, the a and b parameters 
could have been retrieved directly using an optimization 
method. Given that Eq. (3) is now commonly used, and 
given the difficulty to include the CMEM platform into an 
optimization algorithm, we preferred using this simple 
method. 
4 Results 
4.1 ISBA-2L and ISBA-DF simulations 
 As the simulated soil moisture profile is an essential 
component of the Tb simulations, a first step before 
benchmarking Tb simulations is to compare the soil 
moisture values simulated by ISBA-2L and ISBA-DF. 
Figure 2 presents observed and ISBA-2L daily time series 
of SSM at 0530-0540 LST and total soil moisture at the 
SMOSREX bare soil plot, for years 2003 to 2005. The 
observed root-zone soil moisture is the weighted average 
value of the observed 10-layer soil moisture profile. While 
the SSM annual cycle is reasonably well represented by 
ISBA-2L, the SSM values before a rain event tend to be 
underestimated. The ISBA-2L r, RMSD and MB scores for 
SSM are: 0.69, 0.066 m3m-3 and -0.016 m3m-3, respectively. 
Concerning total soil moisture, the impact of the 2003 
drought (observed total soil moisture lower than 0.2 m3m-
3 in August) is not simulated well. The ISBA-2L scores are: 
0.85, 0.016 m3m-3 and 0.005 m3m-3, respectively. While 
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Figure 2. Two-layer ISBA-2L simulations (gray lines) at the SMOSREX bare soil site vs. observations (black dots): half-hourly 
(Top) surface soil moisture, (Bottom) total soil moisture (0-95cm).   
 
 
Figure 3. As in Fig. 2, except for the multilayer ISBA-DF model with SSM representing the 0-0.05 m top soil layer. 
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Table 2. The seven experiments combining two options of the L-band smooth reflectivity (Fresnel and Wilheit) with two ISBA 
soil configurations (force-restore and multilayer, 2L and DF, respectively). For six experiments, the simulated SSM value used 
by the L-band microwave emission model corresponds to the 0-1 cm top soil layer (SSM1) and for one experiment (DF-W-HS5) 
the SSM value corresponds to the 0-5 cm top soil layer (SSM5). 
Experiment ISBA Emissivity 
model 
h value in 2003 h value in 2004 h value in 2005 
2L-F-HC 2L Fresnel 0.89 0.28 0.28 
2L-F-HS1 2L Fresnel -1.30 SSM1 + 1.13 -1.30 SSM1 + 0.45 -2.04 SSM1 + 0.75 
DF-F-HC DF Fresnel 1.25 0.43 0.43 
DF-F-HS1 DF Fresnel -1.68 SSM1 + 1.62 -1.68 SSM1 + 0.70 -2.80 SSM1 + 1.01 
DF-W-HC DF Wilheit 1.13 0.28 0.28 
DF-W-HS1 DF Wilheit -2.43 SSM1 + 1.77 -2.43 SSM1 + 0.93 -3.76 SSM1 + 1.21 
DF-W-HS5 DF Wilheit -2.45 SSM5 + 1.89 -2.45 SSM5 + 0.94 -3.63 SSM5 + 1.18 
      
 
Figure 4. Evolution of h in response to changes in SSM for four experiments of Table 2, for (left) 2003 (very rough soil 
surface), (middle) 2004, (right) 2005. The parameterization of Escorihuela et al. (2007) is shown. 
 
total soil moisture is simulated well by ISBA-2L during wet 
periods, it is overestimated during dry periods, in 2003 
and in 2004.  
The results obtained with ISBA-DF are presented in Fig. 3. 
The simulated SSM corresponds to the top soil layer from 
the surface to –0.05 m. The ISBA-DF root-zone soil 
moisture shown in Fig. 3 is the weighted average value of 
the simulated 11-layer soil moisture profile. The ISBA-DF 
SSM seasonal trend is better represented than with ISBA-
2L. The ISBA-DF r, RMSD and MB scores for SSM are: 0.79, 
0.055 m3m-3 and -0.003 m3m-3, respectively. In particular, 
the simulation of SSM during spring is improved using 
ISBA-DF. Concerning total soil moisture, the ISBA-DF r, 
RMSD and MB scores are: 0.88, 0.017 m3m-3 and -0.013 
m3m-3, respectively. Overall, the latter scores are better 
than those of ISBA-2L. However, while the summers of 
2003 and 2004 are simulated well, ISBA-DF tends to 
underestimate the total soil moisture during the summer 
of 2005, and to overestimate the total soil moisture during 
wet periods. In 2004, the SSM is overestimated by ISBA-DF 
in dry conditions. 
4.2 The coupled CMEM - ISBA simulations 
4.2.1 Soil roughness optimization 
Table 2 presents the results of the yearly optimization of 
the h roughness parameter, either as a constant value or as 
a function of SSM (HC and HS1 / HS5, respectively). For 
the HC experiments, h values are much higher in 2003 
than in 2004 and 2005. For the latter two years, the same 
values of h are obtained (0.28 for 2L-F-HC and DF-W-HC, 
and 0.43 for  DF-F-HC). For the HS1 / HS5 experiments, 
the response of h to SSM is shown in Fig. 4. The Pearson 
correlation coefficient of the regressions ranges between 
0.81 and 0.85. The intercept value, i.e. h in dry conditions  
(a in Eq. (3)) is higher in 2003 than in 2004 and 2005. On 
the other hand, the sensitivity of h to SSM (b in Eq. (3)) is 
higher in 2005 than in 2003 and 2004. For the latter two 
years, the same values of b are obtained (1.30 for 2L-F-
HS1, 1.68 for DF-F-HS1, 2.43 for  DF-W-HS1, and 2.45 for 
DF-W-HS5). Overall, the DF experiments present higher 
values of h than 2L experiments. This is true for both HC 
and HS1 experiments. Figure 4 shows that in the 2L-F-HS1 
experiments, the h values contrast sharply with the other 
HS1 / HS5 experiments, especially in 2003. With the ISBA 
multilayer model, both the HC values of h and the HS1 
values of a and b obtained with the Fresnel approach are 
higher than those obtained with the Wilheit approach. 
The yearly RMSD cost function values minimized by the 
optimization process, and based on the pooled Tb data set, 
are shown in Table 3 for all the experiments. Overall, 
higher RMSD values are obtained in 2005. The DF-W-HS1 
experiment presents the best scores in 2004 and 2005, 
while 2L-F-HS1 is slightly better than DF-W-HS1 in 2003. 
The yearly RMSD values for DF-W-HS1 range from 10.7 K 
in 2004 to 14.4 K in 2005. It must be noted that using 
SSM5 instead of SSM1 in the DF-W-HS5 experiment 
increases the RMSD value by more than 3 K with respect 
to DF-W-HS1 
4.2.2 Benchmarking of experiments 
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Table 3. Scores of the seven experiments for the pooled simulations (pooled angles and polarizations, all the three years) and 
yearly RMSD values. 
Experiment 2003 2004 2005 all years all years all years all years 
 RMSD (K) RMSD (K) RMSD (K) RMSD (K) r MB (K) SDD (K) 
2L-F-HC 12.7 13.0 20.7 15.5 0.84 -0.3 15.5 
2L-F-HS1 11.1 13.4 18.4 14.3 0.82 2.2 14.1 
DF-F-HC 14.1 13.3 21.2 16.6 0.82 2.1 16.4 
DF-F-HS1 13.3 11.4 19.2 14.6 0.83 0.5 14.6 
DF-W-HC 14.1 15.7 22.8 17.5 0.83 5.7 16.4 
DF-W-HS1 12.7 10.7 17.4 13.6 0.84 0.7 13.6 
DF-W-HS5 16.2 14.8 21.6 17.6 0.83 4.1 16.4 
        
 
Figure 5. Observed (black dots) and 2L-F-HC (grey crosses) Tb at V polarization and 50° incidence angle for years 2003-2005 
at the SMOSREX bare soil plot. 
Figures 5 and 6 present the observed and simulated Tb at 
50° and V polarization for the 2L-F-HC and DF-W-HS1 
experiments, respectively. The seasonal trend is not 
represented well by the 2L-F-HC model (Fig. 5). The 
dynamic range of the modeled Tb is lower than the 
dynamic range of the Tb observations. For high values of 
Tb (e.g. dry conditions at summertime), the modeled Tb is 
lower than the observations. For low values of Tb (e.g. wet 
conditions at wintertime), the modeled Tb is higher than 
the observations. These flaws are less pronounced for the 
DF-W-HS1 experiment (Fig. 6), although the Tb values 
before rainfall events are still overestimated in 2005.  
Figure 7 presents the r and SDD scores at a large incidence 
angle of 50°. At 50°, soil roughness effects and differences 
between H and V are more pronounced than at low 
incidence angles. Following Escorihuela et al. (2007), the 
scores are also shown for a subset of the data where rainy 
days are not considered. Removing rainy days in the 
calculation of the scores has a marked impact on the 
performance of an experiment relative to the others. 
However, the DF-W-HS1 experiment always presents the 
best r and SDD scores, especially when rainy days are not 
considered. Similar results (not shown) were found at 
lower incidence angles. 
Table 4 shows the various scores (r, RMSD, MB, and SDD) 
of the DF-W-HS1 experiment for all the years, all the 
incidence angles, and the two polarizations. The number of 
observations used to calculate the scores ranges between 
204 and 327. The best correlations (up to r = 0.96) are 
observed at an incidence angle of 50°, especially at V 
polarization. The highest (lowest) values of RMSD and SDD 
are observed for year 2005 (2004). Also, a lower r score is 
observed in 2005 with respect to 2004 for DF-W-HS1 
(0.81 and 0.96, respectively, at 50° and V polarization). 
The SDD values in 2004 range between 6.9 and 11.9 K. 
In addition to Fig. 7, a synthesis of the results of the seven 
experiments (Table 2) is presented in Table 5 and in Fig. 8. 
Table 5 shows, for each year, each polarization, and each 
incidence angle, the experiment providing the best r, 
RMSD and SDD scores. For each score, the various 
experiments were ranked for each of 24 treatments (3 
years, 4 incidence angles, 2 polarizations). In agreement 
with Table 3, the DF-W-HS1 experiment tends to present 
the best scores, especially in 2004 and 2005, while 2L-F-
HS1 is the best configuration in 2003, except for the 50° 
incidence angle. Overall, the DF-W-HS1, 2L-F-HS1, DF-W-
HS5 experiments are the best configurations for 56 %, 28 
%, and 14 % of all the treatments of Table 5, respectively. 
The treatments for which DF-W-HS5 is the best 
configuration are mainly at V polarization, and for RMSD 
and SDD scores. The average scores presented in Table 3 
confirm that DF-W-HS1 is the best configuration, for all the 
scores. 
Figure 8 presents simulated vs. observed Tb for all the 
experiments in 2004, at V polarization and 50°. The DF-W-
HS5 and DF-W-HS1 experiments give rather similar 
results. Also, Fig. 8 illustrates the marked overestimation 
of Tb in wet conditions (i.e. for low Tb observations) by 
the HC experiments assuming a constant value of h (left 
panels of Fig. 8). This is not observed with the HS1 / HS5 
experiments (right panels of Fig. 8). The top 4 panels of 
Fig. 8, corresponding to the Fresnel experiments, permit 
the comparison of ISBA 2L vs. DF configurations: (1) for 
the HC experiments, the observed Tb are better 
reproduced by DF in dry conditions (i.e. for high Tb 
observations) while in wet conditions, DF does not 
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 Figure 6. As in Fig. 5, except for the DF-W-HS1 experiment.  
 
Figure 7. SDD and r statistical scores of pooled Tb simulations (3 years) at an incidence angle of 50°, for V and H 
polarizations (closed and open symbols, respectively), and for (left) all the dates, (right) a subset of the data where rainy days 
are not considered.  
 
succeed in reducing the overestimation of Tb; (2) on the 
other hand, for the HS1 experiments, DF permits reducing 
the scatter.  
 
Table 4. Comparison between the Tb observed over the bare 
soil plot of SMOSREX and the Tb produced by the DF-W-HS1 
experiment for each incidence angle and for each 
polarization: yearly correlation coefficient (r), Root Mean 
Square Difference (RMSD), mean bias (MB), and Standard 
Deviation of Difference (SDD). In 2003, these statistics do 
not include the last quarter from October to December. 




















20 0.75 13.61 0.65 13.59 0.75 12.74 2.57 12.54 
30 0.77 15.07 0.83 15.05 0.79 11.83 2.22 11.64 
40 0.78 15.74 0.87 15.71 0.83 9.54 1.03 9.43 
50 0.84 15.06 1.34 15.00 0.91 7.91 5.02 7.24 
2004 
20 0.93 13.09 -7.42 10.78 0.93 11.40 -5.29 11.85 
30 0.93 11.68 -3.04 11.28 0.94 10.33 -4.27 10.73 
40 0.95 11.04 0.39 11.03 0.95 8.99 -4.18 9.44 




20 0.76 15.69 -1.66 15.60 0.77 15.08 2.65 14.90 
30 0.75 16.61 -3.29 16.28 0.77 13.18 1.91 13.03 
40 0.77 22.17 10.55 19.49 0.78 20.06 -2.98 12.30 
50 0.80 30.98 22.39 21.41 0.81 13.59 -7.90 14.15 
 
5 Discussion  
5.1 Impact of SSM on the soil roughness 
parameter 
For given configurations of the ISBA and CMEM models, 
Fig. 7 shows that the SSM-dependent h model always gives 
better scores that using constant h values.Figure 4 shows 
that the h roughness parameter markedly responds to SSM 
and the good agreement between simulated and observed 
Tb values in Fig. 6 validates the Eq. (3) model used in the 
DF-W-HS1 simulations. 
The h model used for 2004 and 2005 is slightly different 
from the one proposed by Escorihuela et al. (2007) for the 
same site from February to March 2004. The latter study 
used the SSM observations in the simulation of the Tb 
while we used the simulated soil moisture profile. In spite 
of this, the scores we obtain are consistent with their 
scores (not shown), which they expressed in units of 
reflectivity. The b parameter values we obtain range 
between 1.3 and 3.8. This is consistent with the range 
given by Escorihuela et al. (2007) and Saleh et al. (2007). 
The former found b = 4.40 for the bare soil of SMOSREX 
and the latter b = 1.13 for the grass plot. Our values are 
lower than the value given by Escorihuela et al. (2007) for 
the same plot. A possible explanation is that they consider 
a relatively wet period in 2004 (February and March 
2004) while we consider the whole annual cycle, including 
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Table 5. As in Table 4, except for the name of the experiment (Table 2) giving the best correlation (r) or the lowest scattering 
(RMSD and SDD) with respect to TB observations. 
Year Angle (°) 
H polarization V polarization 
r RMSD SDD r RMSD SDD 
2003 20 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 
30 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 
40 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 
50 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS5 DF-W-HS5 
2004 20 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS5 DF-W-HS5 
30 DF-W-HS1 DF-W-HS5 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS5 DF-W-HS5 
40 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 
50 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 
2005 20 DF-W-HS5 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-F-HS DF-W-HS1 DF-W-HS1 
30 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 
40 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS1 DF-W-HS5 DF-W-HS1 DF-W-HS1 
50 DF-W-HS1 DF-F-HS DF-W-HS5 DF-W-HS1 2L-F-HS1 2L-F-HS1 
        
the dry summertime period. Also, they use NV = -1 and NH = 
1 (Eq. (2)) while we use values of NV = NH = 0. We 
attempted to use non-zero values of NV or NH (not shown), 
but the scores were deteriorated. Like Escorihuela et al. 
(2007), the b values we find are higher that the value given 
by Saleh et al. (2007) for the grassland plot of SMOSREX. 
The roughness model of Saleh et al. (2007) incorporates 
vegetation effects caused by the litter composed of dead 
plant residues which was observed on this site. As the 
litter effect is more pronounced in wet conditions (the 
litter contains more water), it tends to increase the 
apparent soil roughness in wet conditions and thus 
decrease the value of b. Also, they considered that NV = 0 
and NH = 1. 
Another interesting result is that the values of h in dry 
conditions (i.e. the a parameter in Eq. (3)) vary a lot from 
one year to another (Table 2). The highest/lowest values 
are obtained in 2003/2004, before/after the soil 
compression (see Section 2). In 2005, the average soil 
roughness seems to increase again but not as much as in 
2003.  
5.2 ISBA vs. CMEM uncertainties 
A major objective of this study is to determine the added 
values of using multilayer soil models to simulate Tb. This 
includes the DF version of ISBA and the Wilheit option of 
CMEM. The use of the Wilheit option together with the DF 
simulations improves the scores of the simulated Tb (Fig. 
7), whatever soil roughness parameterization. The best 
configuration is DF-W-HS1, which combines the two 
multilayer approaches. Using the Fresnel option, the 
representation of soil roughness impacts the added value 
of ISBA-DF vs. ISBA-2L simulations. In the HC 
configuration, the SSM derived from ISBA-2L simulations 
gives the best r and SDD scores on Tb. The opposite result 
is obtained in the HS1 configuration, except for the SDD 
score at V polarization. This shows that using the Wilheit 
option is needed to get a positive impact from the 
enhanced representation of SSM and soil roughness. 
It must be noted that in Table 3, the performances of all 
the models look close. The RMSD scores present a 4.0 K 
range, between 13.6 K and 17.6 K. The RMSD scores 
include the errors caused by (1) the systematic 
 
Figure 8. Simulated vs. observed TB of year 2004 at V 
polarization and 50° incidence angle for the seven 
experiments of Table 2. 
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Figure 9. For years 2003-2005, monthly average (top) effective temperature (Teff), (middle) emissivities and (bottom) TbV at 
an indicence angle of 50°, calculated by (dashed lines) CMEM/ISBA-2L with Eq. (4), (grey lines) CMEM/ISBA-DF with Eq. (4), 
and (dark line) the improved CMEM/ISBA-DF with Eq. (5).  
 
uncertainty related to the implementation of the emission 
models and (2) the statistical uncertainty related to 
uncontrolled changes in soil roughness properties or 
changes in soil moisture and soil temperature profiles not 
represented by the models. This means that, on average, 
differences in the implementation of the emission models 
can explain up to 4.0 K. Since the radiometer error is very 
low, the main source of statistical uncertainty corresponds 
to unrepresented variability in the soil properties and 
represents 13.6 K. These figures (4.0 K and 13.6 K) are 
consistent with the error estimates given in Table 3 of 
Raju et al. (1995) at L-band: 3.7 K and 14.0 K. This error 
budget is valid for a bare soil at a local scale, where local 
heterogeneities and uncontrolled changes in soil 
roughness markedly impact the Tb. In the case of remotely 
sensed Tb, large areas including several soil types and 
vegetation cover conditions are observed in the same 
pixel, and it can be expected that the variability caused by 
local soil properties is partly smoothed out. 
Figure 9 shows the Tb, surface emissivity and Teff values 
simulated at 50° and V polarization for the two 
experiments giving the best scores in Table 5 (DF-W-HS1 
and 2L-F-HS1). Also, the values given by DF-W-HC are 
shown in order to present the impact of using a constant 
value of h. Monthly average values are shown. In the case 
of Tb, the simulations are shown together with the 
observations. It appears that the representation of Teff and 
of the soil temperature profile has a relatively little impact 
on Tb. In general, ISBA-DF (i.e. either DF-W-HS1 or DF-W-
HC) tends to produce higher Teff values than ISBA-2L. 
However, the mean difference between the two Teff 
estimates (ISBA-DF vs. ISBA-2L) is small, and presents a 
maximum value at summertime (1.5 K on average in July). 
The main differences in Tb arise from differences in 
emissivity. In DF-W-HS1 simulations, the use of the Eq. (3) 
h model increases the annual dynamics of Tb: a better 
agreement with the observations is observed with respect 
to the other experiments (including DF-W-HC), with 
higher Tb in summer, and lower Tb in winter. This shows 
that the Wilheit parameterization has to be used together 
with a SSM-dependent h. The DF-W-HS1 simulations 
accounts for changes in the L-band penetration depth with 
soil moisture and in the dielectric discontinuities caused 
by the soil moisture and soil texture profile near the 
surface. However, soil aggregates and the three-
dimensional structure of the soil related to heterogeneities 
in soil density and soil moisture are not represented in our 
simulations. This is why a parameterization of h is needed.  
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Figure 10. The five soil profile models used to estimate the sampling depth. The depth of each layer is given in meters.  
 
The 2L-F-HS1 simulations tend to overestimate Tb at 
intermediate values of Tb. This occurs at the end of the 
winter and at the end of the summer. At these periods, the 
soil is either quickly drying out or rewetting (Fig. 3), and 
the soil moisture profiles close to the soil surface are less 
uniform. These situations are not represented well by 
ISBA-2L. 
Using the SMOSREX bare soil dataset from May to 
December 2004, Escorihuela et al. (2010) also found that h 
depends on SSM when the top soil layer considered in the 
Tb calculation is sufficiently thick (more than 0.02 m). 
They used a soil heat and water flow mechanistic model 
(Chanzy & Bruckler, 1993) together with specific 
hydraulic parameters fitted to match the observed SSM. 
They obtained an excellent agreement of the simulated 
SSM with the observed SSM: r² = 0.93 and RMSD = 0.020 
m3m-3, against r² = 0.70 and RMSD = 0.056 m3m-3 in this 
study for the same period. The main difference between 
this study and Escorihuela et al. (2010) is that we used a 
generic multilayer model. The ISBA-DF simulations were 
based on the soil texture observations of Table 1 and the 
other model parameters were not calibrated. Moreover, 
the Wilheit model was used in our DF-W-HS1 simulations 
while Escorihuela et al. (2010) used the Fresnel model.   
5.3 Impact of sampling depth 
The microwave sampling depth depends on soil properties 
(e.g. texture) and on soil moisture conditions. The Wilheit 
multilayer simulations account for these effects. In order 
to (1) illustrate the capabilities of the new multilayer 
model we propose with respect to the simpler models, and 
(2) to assess the L-band sampling depth, five experiments 
were conducted for year 2004. The Tb simulated by the 
multilayer DF-W-HS1 experiment (Fig. 1, Table 2) at 50° 
and V polarization was used as a reference. Five additional 
Tb sets were produced by aggregating the bottom soil 
layers into a single layer while the top layers were 
identical to those of the reference simulation (Fig. 10). The 
aggregation of the soil layers consisted in averaging the 
soil moisture and temperature profiles simulated by ISBA-
DF. The Wilheit model was applied to the same number of 
layers but the soil moisture and soil temperature values of 
the deepest layers were identical. The resulting Tb were 
compared with the original DF-W-HS1 Tb. From left to 
right in Fig. 10, the number of surface layers used in the 
Wilheit model to describe the gradients of soil 
temperature and soil moisture at the soil surface increased 
from 1 to 5. The depth of the top of the aggregated soil 
layer increased from 0.01 m to 0.35 m. The Tb time series 
based on the aggregated soil profiles (Tbag) was then 
compared with the Tb simulated by the reference DF-W-
HS1 model. The Tb difference was computed as: 
ΔTb=Tbref – Tbag                                                                          (8)  
Table 6 shows the results of the five experiments 
described in Fig. 10, for two 6-month periods in 2004: May 
to October, and the other 6 months. The sensitivity 
analysis was conducted for the SMOSREX bare soil plot 
characteristics, and for idealized soils consisting of pure 
sand, silt, and clay. Values of ΔTb close to zero indicate 
that the soil layers below the unperturbed soil profile are 
below the sampling depth. For all the experiments, ΔTb (or 
–ΔTb when ΔTb is negative) is greater during the May to 
October period than for the other 6 months. The largest Tb 
differences are observed during dry periods. The largest 
ΔTb are obtained with soil moisture averaged below 0.01 
m. The ΔTb values are a bit lower below 0.05 m. This 
indicates that the two first layers i.e. the first five 
centimeters of soil play a crucial role in the Tb computing. 
For SMOSREX values of ΔTb higher than 1 K or lower than 
–1 K are obtained with soil moisture averaged below 0.15 
m. The largest ΔTb obtained in dry conditions are 
consistent with the findings of Holmes et al. (2006) for the 
same site, based on the vertical integration of measured 
profiles. A similar result is obtained for the pure silt and 
the pure clay. On the other hand, for the pure sand, values 
of ΔTb higher than 1 K or lower than –1 K are obtained 
with soil moisture averaged below 0.25 m, indicating a 
larger sampling depth. These results show that for sandy 
soils, SSM values representative of a shallow surface layer 
are not sufficient to simulate Tb. Also, they show why the 
DF-W-HS1 experiment provides more robust results than 
the other configurations: better representing the sampling 
depth and the shape of the soil moisture and soil 
temperature profiles is key. This is why developing data 
assimilation systems able to assimilate Tb is needed and 
these systems have to rely on multilayer models like in the 
DF-W-HS1 experiment. 
Conclusion 
The CMEM microwave emission platform was operated at 
L-band using the soil moisture and soil temperature 
profiles simulated by two generic versions of the ISBA 
land surface model. The L-band Tb observed at dawn over 
the SMOSREX bare soil plot were used to calibrate a soil 
roughness parameterization on a yearly basis, from 2003 
to 2005. For the first time, multilayer Wilheit simulations 
were performed within the CMEM platform. It was found 
that a soil moisture dependent representation of the h 
roughness parameter is needed for multilayer simulations 
to outperform the simple Fresnel simulations. Also, the  
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Table 6. Study of the sampling depth for 2004. The DF-W-
HS1 experiment using 11 layers and described in section 
1.1.2 is used as a reference. For each model presented in Fig. 
10, the difference between the simulated Tb using the 
reference model and the simulated Tb using the new model 
(ΔTb) is computed. The average minimum and maximum 
values of ΔTb are reported for two 6-month periods: May to 
October and November to April. The values higher than 1 K 
or lower than -1 K are shown in bold. These experiments are 
computed using the SMOSREX texture but also, 100% of 
clay, 100% of silt and 100% of sand.  






min(ΔTb) max(ΔTb) min(ΔTb) max(ΔTb) 
SMOSREX 
0.01 m -31.3 13.4 -6.3 4.8 
0.05 m -27.3 12.1 -2.8 3.8 
0.15 m -0.5 0.4 -0.1 0.1 
0.25 m -0.2 0.2 -0.1 0.1 
0.35 m - - - - 
100 % sand 
0.01 m -18.0 11.7 -11.1 -7.6 
0.05 m -12.5 11.1 -10.9 5.2 
0.15 m -1.5 1.0 -1.0 0.6 
0.25 m -0.6 0.3 -0.3 0.2 
0.35 m -0.1 0.2 -0.1 0.1 
100 % silt 
0.01 m -16.3 4.6 -4.0 2.8 
0.05 m -15.0 4.1 -4.0 2.3 
0.15 m -0.6 0.3 -0.1 0.1 
0.25 m -0.2 0.1 - - 
0.35 m -0.1 - - - 
100 % clay 
0.01 m -48.3 12.7 -3.1 1.9 
0.05 m -47.8 12.0 -2.7 1.5 
0.15 m -0.1 - - - 
0.25 m - - - - 
0.35 m - - - - 
      
latter were improved with a dynamic representation of 
soil roughness. The surface soil moisture corresponding to 
a shallow top soil layer (0-0.01 m) was found to represent 
best the changes in h. The best results were obtained using 
the multilayer simulations together with a dynamic h 
value, 50° and V polarization, with r = 0.89 and RMSD = 
7.03 K for the three years.  
The multilayer model was used to quantify the L-band 
sampling depth for various soil types. Overall, the 
sampling depth values vary from 0.05 to 0.15 m. Larger 
values are found for a pure sand, especially in dry 
conditions. Below this depth, accounting for the soil 
moisture and soil temperature profiles has little impact on 
the simulated Tb (1 K or less). This shows that multilayer 
soil microwave emission models able to account for soil 
properties are needed to analyse the signal at L-band. This 
modelling work is a first step before the assimilation of 
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3.4.3 Conclusion
Conclusion du chapitre 3
Le modèle d’émission micro-onde CMEM a été couplé avec le modèle de surface ISBA
pour modéliser des températures de brillance en bande L. Les résultats de ces simulations
ont été comparés aux TB observées sur le site de SMOSREX coté sol nu à différents
angles et aux polarisations H & V pendant la période 2003-2005.
Pour la première fois, un modèle de sol multi-couches a été utilisé pour modéliser des
TB. Ces simulations imposent de travailler avec un modèle de surface multi-couches
(ISBA-DF) et de considerer l’approche de Wilheit (1978) pour le calcul de l’émissivité
de surface lisse. Ces simulations de TB ont été comparées à celles utilisant un modèle de
surface deux couches (ISBA-2L) couplé à CMEM calculant l’émissivité de surface lisse
grâce aux équations de Fresnel. Les TB modélisées par le modèle multi-couches sont plus
proches des observations à condition que la rugosité du sol (h) dépende de l’humidité
du sol superficiel (SSM) mesurée entre la surface et 1 cm de profondeur. Prendre en
compte les SSM dans le calcul de h permet une meilleure dynamique saisonnière des TB
modélisées. Il est important de caler la fonction affine liant h aux SSM chaque année
afin de respecter l’évolution naturelle de la rugosité du sol. Ceci est valable quelque soit
le modèle de sol utilisé. Sur les trois ans, la meilleure simulation de TB est obtenue en
polarisation V à 50◦ avec r=0.89 et RMSD = 7.03 K. Si l’on considère les trois années
d’étude, l’erreur associée à la modélisation des TB avec le modèle multi-couche s’élève à
13.6 K (tous angles et polarisations confondus). Cette erreur reste tout de même assez
importante.
Avec ISBA-2L, la meilleure modélisation des TB consiste à utiliser les lois de Fresnel pour
calculer l’émissivité de surface lisse et de prendre en compte la dépendance aux SSM
pour la paramétrisation de h. Dans ce cas, l’erreur associée aux TB pour toute la période
2003-2005 augmente de 6% par rapport aux TB modélisées avec un modèle multi-couches.
Le modèle multi-couches a également permis de quantifier la longueur de pénétration du
signal en bande L dans le sol pour différentes textures. Il s’avère que les quinzes premiers
centimètres de sol jouent un rôle crucial dans la modélisation des TB. En conditions
sèches et sur un sol essentiellement sableux, la longueur de pénétration est un peu plus
profonde (25 cm). En dessous de cette limite, le profil de température et d’humidité du sol
joue un rôle négligeable sur les TB (erreur de 1 K ou moins). Ce résultat montre le besoin
d’utiliser un modèle de sol multi-couches capable de prendre en compte les différentes
propriétés du sol pour modéliser les TB. Ce travail de modélisation est une première étape
avant l’assimilation de TB dans ISBA-DF.
La rugosité du sol est une composante non négligeable du signal en bande L. Pour
travailler à l’échelle globale, il serait intéressant d’avoir une estimation de ce paramètre à
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CHAPITRE 4. ASSIMILATION DE L’HUMIDITÉ DU SOL DANS ISBA-DF
Les modèles de surface fournissent une estimation de l’état de la surface grâce aux variables
biogéophysiques qui caractérisent le système. Cependant, cette estimation n’est pas parfaite due
à des erreurs ou des approximations introduites dans les équations du modèle, des variables
atmosphériques, dans les paramètres du sol ou de la végétation. Les méthodes d’assimilation de
données permettent d’améliorer cette estimation. Ce chapitre repose sur l’assimilation des SSM
dans le modèle de surface ISBA-DF sur le site de SMOSREX. Cette étude préliminaire en 1D
a pour objectif d’évaluer la capacité d’ISBA-DF à assimiler des SSM. Ce chapitre est divisé en
deux parties. Une première partie théorique vise à décrire les concepts d’assimilation de données
et la méthode utilisée. Une seconde partie expose les résultats obtenus sur le site de SMOSREX
coté sol nu.
4.1 Comment prendre en compte les observations dans les mod-
èles ?
4.1.1 Petit historique de l’assimilation de données
Les méthodes de l’assimilation de données appartiennent au domaine de l’estimation statis-
tique et de la théorie du contrôle (Gelb, 1974; Lions et Lelong, 1968). Au XVIIIe, les astronomes
furent les premiers à utiliser cette méthode. En 1755, l’astronome allemand Tobias Mayer (1723-
1762) obtient le grand prix décerné par le Bureau des longitudes de Londres pour ces travaux
sur le calcul des mouvements de la Lune. Il fut le premier à évaluer les erreurs dues aux imper-
fections de réglage de ses instruments et de répéter la mesure des angles pour réduire les erreurs
de mesures. A la fin du XVIIIe, des méthodes proches de la méthode aux moindres carrés virent
le jour. Plusieurs auteurs revendiquèrent la paternité de cette méthode. Adrien Marie Legendre
(1752-1834), professeur de mathématiques, exposa en 1805 dans un traité sur les orbites des
comètes, la méthode des moindres carrés. Karl Friedrich Gauss (1777-1855) publia en 1809 ses
travaux permettant de calculer l’orbite de Cérès grâce à la méthode des moindres carrés. Il
affirma utiliser cette méthode depuis 1795. Pierre Simon Laplace, astronome, physicien et math-
ématicien revendiqua avoir lui aussi utilisé cette méthode en 1783 pour résoudre un système
d’équations sous-déterminé lors de son étude sur la stabilité mécanique du système solaire.
A partir du XXe siècle, les mathématiciens prirent le relais des astronomes pour travailler
sur la théorie de l’estimation. Par exemple, Sir Ronald Aylmer Fisher (1890-1962) publia en
1925 un ouvrage regroupant l’ensemble de ses travaux sur l’estimation (Fisher, 1925) qui fût un
ouvrage de référence dans le domaine de la statistique. Dans les années soixantes, Rudolf Emil
Kalman développa le filtre de Kalman (Kalman et al., 1960; Kalman et Bucy, 1961). A l’heure
actuelle, le filtre de Kalman est utilisé dans de nombreux domaines différents : la détermination
d’orbites satellisables, les systèmes de guidage, le traitement d’images, les sciences de la Terre
et même l’économétrie.
Dans le domaine des sciences de la Terre, la météorologie fût la première à s’emparer de la
méthode de l’assimilation de données.
4.1.2 Méthodes d’assimilation de données
L’assimilation de données est définie comme un processus mathématique grâce auquel on
décrit le plus précisement possible l’état d’un système, en particulier ses conditions initiales
(en météorologie), en combinant toute l’information dont on dispose (modèle, observations,
incertitudes...). Le résultat de ce processus mathématique s’appele l’analyse. Il existe différentes
méthodes d’analyses. Le choix d’une méthode dépend du système étudié, de la quantité et de la
distribution spatio-temporelle des observations, de l’objectif de l’analyse...
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Figure 4.1 – Représentations des deux grandes méthodes pour l’assimilation de données
en fonction du temps. Les points noirs représentent les observations et la courbe rouge,
l’état analysé.
Figure 4.2 – Schématisation de la méthode d’analyse de données séquentielle. Les obser-
vations sont représentées par des étoiles avec leurs barres d’erreurs.
Deux grandes approches de l’assimilation de données coexistent : l’assimilation séquentielle
et l’assimilation variationnelle (Fig. 4.1).
1. L’approche séquentielle considère que l’analyse est la solution d’un système linéaire.
2. Dans l’approche variationnelle, l’anayse est la solution de la minimisation d’une fonction
coût.
Ces deux méthodes bien que différentes sur le principe aboutissent à la même estimation à la
fin de la période d’assimilation dans le cadre d’un modèle linéaire (Bouttier et Courtier, 2002).
Pendant ma thèse, j’ai utilisé une méthode séquentielle (Filtre de Kalman) que je détaille
dans la section 4.1.4. De nombreux articles tels que Talagrand (1997) et Courtier (1997) com-
parent le filtre de Kalman à l’assimilation variationnelle. Daget (2007) fait une revue récente des
principales méthodes d’assimilation de données et de nombreuses variantes. Le livre de Kalnay
(2003) propose une approche pédagogique de l’assimilation de données en météorologie.
Méthodologie des méthodes séquentielles
La Fig. 4.2 schématise la méthodologie des méthodes d’assimilation séquentielles. Sur une
période d’assimilation T, on considère un jeu d’observations (étoiles) et leurs erreurs respectives
(barres d’erreurs). Un modèle dynamique fournit une trajectoire sur cette période en fonction
de la condition initiale. Partant de la condition initiale, le modèle est utilisé pour réaliser une
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simulation. Or, le modèle n’étant pas parfait, son erreur de prévision augmente au fur à mesure
de la simulation. Lorsqu’une observation est disponible, une analyse est effectuée. Cette analyse
prend en compte, la position de l’observation et du modèle, ainsi que leurs erreurs associées.
L’analyse repart alors d’une nouvelle position et le cycle se répète à la prochaine observation
disponible.
4.1.3 BLUE : Best Linear Unbiased Estimator
Cette section propose un exemple classique d’assimilation dont la méthodologie et les résul-
tats proviennent des schémas d’assimilation aussi bien séquentiels que variationnels.
Considérons une expérience dont le but est d’estimer l’humidité du sol d’une parcelle agri-
cole. Deux personnes différentes prennent chacune une mesure et il s’avère que les résultats sont
différents. Notons ces deux résultats SSM1 et SSM2. Quelle est l’humidité du sol de la parcelle ?
Notons SSMt, l’humidité vraie du sol et SSMa, l’humidité que l’on que l’on souhaite estimer.
Les humidités du sol SSM1 et SSM2 ont des erreurs associées que nous ne connaissons pas (1
et 2, respectivement) telles que : {
SSM1 = SSMt + 1
SSM2 = SSMt + 2
(4.1)
Notons E, l’espérance mathématique et considérons que l’instrument qui mesure SSM1 et SSM2
n’est pas biaisé. On a donc :
E(1) = E(2) = 0 (4.2)




Comme dernière hypothèse, supposons que les erreurs des deux mesures ne sont pas corrélées :
E(12) = 0 (4.4)
Nous allons supposer que l’humidité du sol de la parcelle est une combinaison linéaire des deux
humidités mesurées :
SSMa = a1SSM1 + a2SSM2 (4.5)
L’humidité du sol analysée n’est pas biaisée donc E(SSMa) = E(SSMt), ce qui implique que :
a1 + a2 = 1 (4.6)
SSMa sera la meilleure estimation possible de SSMt si les coefficients sont choisis de façon à
minimiser sa variance :
σ2a = E((SSMa − SSMt)2) = E((a1(SSM1 − SSMt) + a2(SSM2 − SSMt))2) (4.7)
En combinant les équations, on obtient :
σ2a = a21σ21 + (1− a1)2σ22 (4.8)
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L’eq.4.11 peut aussi être interprétée en terme de précision. La précision est l’inverse de la variance














Cet exemple a permis de présenter le BLUE (Best Linear Unbiased Estimator). Cette méthode
a pu être utilisée dans cet exemple car nous avons fait l’hypothèse que l’humidité du sol était
une fonction linaire des deux observations (eq.4.5) et que l’instrument qui mesurait les deux
humidités n’était pas biaisé (eq.4.2).
Cet exemple simple permet de conclure sur quatre résultats importants en assimilation de
données :
– La précision totale est la somme des précisions individuelles
– Les observations les plus précises contribuent avec un poids plus important à l’estimateur
– Les observations ayant un poids faible contribuent tout de même à l’estimateur
– La précision de l’état analysé est supérieure à celles des observations individuelles
La même estimation de l’humidité du sol analysée (eq. 4.11) peut se retrouver en utilisant
l’approche variationnelle. Pour cela, il faut minimiser la fonction coût J (eq.4.13) définie comme











Le minimum de la fonction coût J est obtenue pour SSM = SSMa définie dans l’éq. 4.11.
4.1.4 Le filtre de Kalman et quelques variantes
Le filtre de Kalman peut être considéré comme une extension du BLUE. Dans ce cas, l’état
analysé pour une étape donnée est l’ébauche de l’étape d’analyse suivante. De plus, le filtre de
Kalman a été conçu pour des problèmes linéaires.
Notations . . .
Le formalisme mathématique des algorithmes d’assimilation de données est assez complexe.
Tout au long de ce manuscrit, la notation introduite par Ide et al. (1997) sera utilisée. Nous allons
commencer par considérer un système linéaire (avant de généraliser dans la section suivante).
En assimilation de données, deux espaces de travail sont considérés : l’espace du modèle de
dimension n et l’espace des observations de dimension p.
L’état du modèle à un instant donné est appelé vecteur d’état et est noté x. La meilleure
représentation possible de la réalité est appelé état vrai xt. La première ébauche de l’état analysé
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est appelé état de prévision xf (f comme forecast en anglais) alors que l’état analysé est noté
xa. Concrètement, x, xt, xf et xa sont des vecteurs colonne de dimension n.
Les observations sont elles-aussi rangées dans un vecteur colonne noté y0 mais de dimension
p. Chaque analyse utilise un nombre limité d’observations. Dans l’idéal, il y faudrait au moins
une observation pour chaque variable du vecteur d’état. Or, dans la réalité, il y a beaucoup moins
d’observations que de variables dans le vecteur d’état. De plus, les observations sont réparties
irrégulièrement dans le temps et l’espace.
Une fonction permet de passer de l’espace du modèle à celui des observations. Cette fonction
supposée linéaire est une matrice de dimension n × p nommée opérateur d’observation H qui
permet d’obtenir un équivalent du modèle (Hx) dans l’espace des observations. Concrètement,
cet opérateur permet de transformer les variables du modèle en paramètres observés.
L’état de prévision et d’analyse ainsi que les observations possèdent des erreurs () qui leurs
sont associées :
– L’erreur de prévision : f = xf − xt
– L’erreur d’observation : 0 = y0 −Hxt
– L’erreur d’analyse : a = xa − xt
Vu que nous travaillons dans un système multidimensionnel en assimilation de données, des
matrices de covariances d’erreurs de prévision, d’analyse et d’observations peuvent également
être définies, telles que :
– Pf = E[(fi − E(fi ))(fj − E(fj ))T ] est la matrice de covariance d’erreur de prévision de
dimension n× n
– R = E[(0i − E(0i ))(0j − E(0j ))T ] est la matrice de covariance d’erreur d’observations de
dimension p× p
– Pa = E[(ai − E(ai ))(aj − E(aj ))T ] est la matrice de covariance d’erreur d’analyse de
dimension n× n
Formellement, les matrices de covariance sont des matrices carrées symétriques. La diagonale de
la matrice est constituée de la variance de chaque variable du modèle et les termes non diagonaux
sont constitués des covariances d’erreurs entre deux variables du vecteur d’état du modèle.
Le modèle d’évolution dynamique est notéM et sa transposéeMT. L’état du système évolue
entre deux instants ti et ti+1.
Principe du filtre de Kalman
Le schéma d’assimilation du filtre de Kalman peut être vu comme un cycle : on part d’un état
initial x0 à l’instant t0 et de sa matrice de covariance d’erreur P0. Une analyse est effectuée afin
d’obtenir un état analysé et une matrice de covariance d’erreur d’analyse Pa0 au temps t0. En
partant de l’état analysé, une prévision de t0 à ti est effectuée. La matrice de covariance d’erreur
est propagée par le modèle d’évolution linéaire pour obtenir la matrice de covariance d’erreur
de prévision Pfi à l’instant ti. Cette opération est ensuite répétée. Ce schéma d’assimilation est
illustré dans la Fig. 4.3.
Algorithme du filtre de Kalman
L’algorithme du filtre de Kalman entre les instants ti et ti+1 est décrit ci-dessous :
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Figure 4.3 – Schématisation des différentes étapes du filtre de Kalman.
Gain de Kalman : Ki = Pf iHTi[HiPf iHTi +Ri]−1 (4.14)
Etape d’analyse : xai = xf i +Ki[y0i −Hixf i] (4.15)
Erreur de covariance d’analyse : Pai = [I−KiHi]Pf i (4.16)
Etape de prévision : xf i+1 = Mi→i+1xai (4.17)
Erreur de covariance de prévision : Pf i+1 = Mi→i+1PaMTi→i+1 +Qi (4.18)
Algorithme 1 : Filtre de Kalman (KF)
Q est la matrice de covariance d’erreur du modèle de dimension n× n.
K est la matrice de gain de Kalman. Elle définit l’apport de l’assimilation dans un système.
Elle est calculée en fonction de la confiance que l’on a dans le modèle et celle que l’on a dans
les observations. Si on considère que le modèle est très bon et que les observations sont de mau-
vaise qualité alors le gain K sera très petit. Dans ce cas, dans l’étape d’analyse (eq. 4.16), l’état
analysé sera proche de l’état de prévision.
Le Jacobien (H) relie les observations et les variables du modèle. De plus, l’examen des
Jacobiens dans un schéma d’assimilation de données permet d’appréhender la performance du
schéma d’assimilation.
Le vecteur y0 −Hxf est appelé innovation. Il représente la différence entre l’observation et
le modèle dans l’espace des observations.
Un diagnostic fondamental du schéma d’assimilation de données est de calculer la différence
entre l’analyse et le vecteur d’état dans l’espace du modèle. C’est ce que l’on appelle incré-
ment. Dans le cas de l’assimilation des SSM, les incréments permettent de voir si le schéma
d’assimilation tend à ajouter ou à enlever de l’eau dans la zone racinaire.
Filtre de Kalman Etendu (EKF)
Dans le filtre de Kalman, on suppose que le modèle d’évolution (M) et l’opérateur d’obser-
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vation (H) sont linéaires. Or, il arrive souvent que M et H soient des opérateurs non linéaires.
On utilise alors des versions tangent-linéaires de ces opérateurs (linéarisation au premier ordre
autour d’un état de référence). En notant, M et H la forme non-linéarisée de M et H, l’algo-
rithme du EKF est :
Gain de Kalman : Ki = Pf iHTi[HiPf iHTi +Ri]−1 (4.19)
Etape d’analyse : xai = xf i +Ki[y0i −Hixf i] (4.20)
Erreur de covariance d’analyse : Pai = [I−KiHi]Pf i (4.21)
Etape de prévision : xf i+1 =Mi→i+1xai (4.22)
Erreur de covariance de prévision : Pf i+1 = Mi→i+1PaMTi→i+1 +Qi(4.23)
Algorithme 2 : Filtre de Kalman Etendu (EKF)
A la différence du filtre de Kalman, l’EKF utilise les opérateurs non linéairesM et H pour
l’étape de prévision et d’analyse (Eq. (4.20) et (4.22)). Une façon d’estimer numériquement la
matrice H est d’utiliser la méthode des différences finies en perturbant chaque élément xj du




= H(xi + δxj)−H(xi)
δxj
(4.24)
La même linéarisation est effectuée pour la matrice M.
Le filtre de Kalman Etendu ne fourni pas nécessairement une solution optimale (minimum de
variance). Cependant, dans le cadre d’un système faiblement non-linéaire, il permet de fournir
de bonnes analyses.
Filtre de Kalman Etendu Simplifié (SEKF)
Le filtre de Kalman et le filtre de Kalman étendu sont coûteux en moyens de calculs. De nom-
breux filtres simplifiés ont vu le jour depuis que la météorologie s’est appropriée l’assimilation de
données. En effet, la dimension des problèmes nécessitait des moyens de calculs considérables.
Dans mon travail de thèse, j’ai utilisé un filtre de Kalman Etendu Simplifié. Le filtre est
“Simplifié”, car on considère que la matrice de covariance d’erreur de prévision Pf n’évolue pas
entre le cycle de prévision et le cycle d’analyse. Dans ce cas, il n’est pas nécessaire de spécifier
la matrice Q. Dans les EKF, il est souvent difficile de spécifier cette matrice. L’algorithme du
SEKF et les erreurs associées à chaque matrice sont présentés en détails dans la section 2.3 de
l’article.
Pour l’assimilation des SSM dans un modèle de surface, Draper et al. (2009) a montré que
les résultats d’analyse étaient peu différents en utilisant un EKF ou un SEKF. En effet, l’aug-
mentation des erreurs de prévision est compensée par la décroissance des erreurs pendant l’étape
d’analyse.
A grande échelle, utiliser un SEKF à la place d’un EKF permet également de réduire le
temps de calcul. Dans notre cas, en 1D, cet avantage importe peu mais il deviendra important
le jour où ce travail sera effectué sur l’Europe ou à l’échelle globale.
98
4.2. Assimilation of surface soil moisture into a multilayer soil model : design and evaluation
at local scale
Filtre de Kalman d’ensemble (EnKF)
Le filtre de Kalman d’Ensemble a été proposé par Evensen (1994) pour résoudre les deux princi-
paux problèmes du EKF à savoir : un coût de calcul très important dans le cadre d’un système
non linéaire de grande taille et la mauvaise réponse du système dans le cas de forte non-linéarité.
Une description détaillée du EnKF est présentée dans l’article de Evensen (2003).
A l’heure actuelle, le EnKF est très populaire dans le domaine de la météorologie car il
est conceptuellement très simple et facile à mettre en oeuvre. Il est de plus, particulièrement,
adapté au calcul parallèle. Contrairement au EKF, il ne nécessite pas de dériver les opéra-
teurs tangent-linéaires. Au lieu de propager une matrice de covariance d’erreur, les erreurs sont
représentées statistiquement par un nuage de points propagés par le modèle d’évolution, sans
aucune linéarisation. L’étape d’analyse est identique à celle du filtre de Kalman classique.
4.1.5 L’assimilation de données à Météo-France
D’un point de vue opérationnel à Météo-France, le modèle de surface ISBA (Noilhan et
Mahfouf, 1996) est utilisé pour décrire les échanges entre la surface et l’atmosphère et initialiser
les modèles de prévision numérique ARPEGE et ALADIN. Les observations de température
à deux mètres et d’humidité relative sont assimilées dans ISBA pour corriger la température
et l’humidité des sols. Le schéma d’assimilation est basé sur de l’Interpolation Optimale (OI)
(Lorenc, 1986; Daley, 1991; Mahfouf, 1991). Cette méthode est une simplification algébrique du
BLUE présenté dans la section 4.1.3. Pour effectuer l’analyse, un nombre réduit d’observations
est pris en compte pour chaque variable et pour chaque point de grille. L’OI a l’avantage d’être
moins coûteux en temps de calcul que le BLUE et la matrice B ne doit pas nécessairement être
explicitée dans sa globalité. Par rapport au filtre de Kalman et à ses variantes, les matrices
de covariances d’erreurs de prévision ne sont pas calculées à chaque cycle mais prescrites et
stationnaires tout au long de l’analyse.
A l’heure actuelle, de nombreuses questions se posent pour remplacer l’OI par un SEKF
dans le système opérationnel. Mon travail de thèse s’inscrit dans ce cadre. En effet, l’OI ne peut
pas prendre en compte facilement de nouveaux types d’observations. Or, il serait interessant de
pouvoir assimiler les températures de brillance micro-ondes dans ISBA.
4.2 Assimilation of surface soil moisture into a multilayer soil
model : design and evaluation at local scale
L’assimilation de l’humidité du sol superficiel (SSM) provenant du site de SMOSREX dans
le modèle de surface ISBA-DF a fait l’objet d’un article soumis à la revue Hydrology and Earth
System Sciences (HESS). Cet article est présenté dans la section qui suit.
Pour des questions de notations, la matrice Pf introduite dans la section précédente se
nommera B dans l’article.
4.2.1 Résumé de l’article
Depuis les vingt dernières années, les modèles de surface (LSM) ont été considérablement
améliorés. Dans cette étude, le modèle de surface ISBA-DF (voir section 3.2.2) utilisant un
schéma de diffusion dans le sol multi-couches (11 couches) est couplé avec un SEKF. Ce qui
permet d’assimiler les SSM observées sur le site de SMOSREX dans ISBA-DF pour mieux
contraindre le contenu en eau du sol. Cette étude est réalisée sur le sol nu durant la période
2003-2005. En parallèle, les mêmes simulations utilisant ISBA-FR avec deux couches de sol ont
été réalisées.
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Il s’avère que l’humidité du sol superficiel (w1) et le contenu en eau (wtot) du sol analysés
simulés par ISBA-DF se corrèlent mieux aux observations que ceux obtenus à l’aide d’ISBA-FR.
Le gain de Kalman calculé avec ISBA-DF possède des valeurs élevées de la surface jusqu’à 45
cm de profondeur. De plus, contrairement à ce qui est obtenu avec ISBA-FR, le gain de Kalman
possède un cycle annuel : (1) pendant les périodes sèches, le gain affecte principalement les 25
premiers centimètres de sol alors que (2) pendant les périodes humides, le gain affecte toute la
colonne de sol mais avec des valeurs plus faibles que celles observées pendant les périodes sèches.
Ces corrections saisonnières ne peuvent pas être décrites avec ISBA-FR.
Des études de sensibilités avec ISBA-DF ont été effectuées. Il en ressort qu’il est préférable
d’assimiler les observations (mesurées entre 0 et 6 cm) dans la seconde couche de sol (1-5 cm)
d’ISBA-DF. Introduire des corrélations verticales dans la matrice de covariance d’erreur d’anal-
yse est également à encourager. Afin de réduire les biais systématiques entre le modèle et les
observations à assimiler, la technique du CDF-matching est utilisée et présentée dans l’article. Il
s’avère qu’il est préférable d’utiliser un CDF-matching annualisé pour conserver la dynamique
saisonnière du contenu en eau du sol.
Supprimer les précipitations des forcages atmosphériques permet de montrer l’intérêt de l’as-
similation des SSM dans un LSM. Sans assimilation, le sol ne fait que s’assécher alors qu’un cycle
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Land surface models (LSM) have improved considerably in the last two decades. In this study,
the ISBA LSM soil diffusion scheme is used (with 11 soil layers represented). A Simplified
Extended Kalman Filter (SEKF) allows surface soil moisture (SSM) to be assimilated in the
multi-layer LSM in order to constrain deep soil moisture. In parallel, the same simulations are
performed using the ISBA LSM with 2 soil layers (a thin surface layer and a bulk reservoir).
Simulations are performed over a 3-yr period (2003-2005) for a bare soil field in southwestern
France, at the SMOSREX experimental site. Analyzed soil moisture values correlate better with
soil moisture observations when the ISBA LSM soil diffusion scheme is used. The Kalman gain
is greater from the surface to 45 cm than below this limit. For dry periods, corrections intro-
duced by the assimilation scheme mainly affect the first 25 centimeters of soil whereas weaker
corrections impact the total soil column for wet periods. Such seasonal corrections cannot be
described by the two-layer ISBA LSM. Sensitivity studies performed with the multi-layer LSM
show improved results when SSM (0-6 cm) is assimilated into the second layer (1-5cm) than
into the first layer (0-1cm). The introduction of vertical correlations in the background error
covariance matrix is also encouraging. Using a yearly CDF-matching scheme for bias correc-
tion instead of matching over the three years permits the seasonal variability of the soil moisture
content to be better transcribed. An assimilation experiment has also been performed by forcing
ISBA-DF with a local forcing setting precipitation to zero. This experiment shows the benefit
of the SSM assimilation for correcting inaccurate atmospheric forcing.
1 Introduction
It is well known that land surface processes interact strongly with the lower boundary of the
atmosphere. In climate and numerical weather prediction (NWP) models, surface-interaction
processes are represented by land surface models (LSMs). LSMs determine the partitioning of
surface energy between sensible and latent heat fluxes, which depend on the quantity of water
available in the root-zone (Shukla and Mintz (1982); Koster and Suarez (1995) and Entekhabi
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et al. (1999)). The characterization of soil moisture in deep layers is more important than for
surface soil moisture as the superficial reservoir has a small capacity and no memory features.
Accurate estimates of root-zone soil moisture are also important for many applications in hy-
drology and agriculture. Therefore, the land dynamics needs to be sufficiently accurate. For
example, a finer discretization in the vertical soil moisture and temperature profiles allows for
a much better description of the nonlinear behavior than two-layer or three-layer models can
provide (Reichle, 2000).
Considerable improvements have been made to the initial state of LSMs during the last
decade by assimilating remotely sensed near-surface soil moisture data (Houser et al. (1998);
Crow and Wood (2003); Reichle and Koster (2005); Balsamo et al. (2007)). Interest in this
was motivated by recent advances in soil moisture remote sensing. Since the 1970s, remote
sensing has come to be accepted as a potential tool to access soil moisture at different temporal
and spatial scales. Schmugge (1983) shows that the low-frequency microwave range is suit-
able for measuring the water content of a shallow, near-surface layer. Numerous missions to
map surface soil moisture globally have been launched, such as ASCAT (Advanced Scatterom-
eter onboard METOP, Wagner et al. (2007)), the Advanced Microwave Scanning Radiometer
EOS (AMSR-E) sensor (Njoku et al., 2003), and the Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS)
satellite (Kerr et al., 2001), or are scheduled for launch (Soil Moisture Active Passive (SMAP)
satellite (Entekhabi et al., 2004). Moreover, the development of soil moisture retrieval algo-
rithms for pre-existing microwave remote sensing missions (Wagner et al. (1999); Owe et al.
(2001); Bartalis et al. (2007)) offers an opportunity to improve the realism of modeled soil
moisture. Several authors (Entekhabi et al. (1994); Houser et al. (1998); Walker and Houser
(2001); Ragab (1995) and Sabater et al. (2007) among others) have shown that combining SSM
measured by remote sensing and LSM simulations through a Land Data Assimilation System
(LDAS) improves the modeled soil moisture content for deep layers. However, there are consid-
erable uncertainties associated with the use of remotely sensed soil moisture data. In particular,
the extent to which the near-surface soil layer represents the underlying soil moisture profile is
not well understood.






















perimental site located in southwestern France was used for the algorithm validation of SMOS
(Saleh et al. (2006); Saleh et al. (2007)). Over this site, measurements of soil moisture and
temperature profiles, meteorological variables and brightness temperatures were obtained from
2003 to 2012 (de Rosnay et al., 2006). Remote sensing and in situ soil measurements are avail-
able over fallow and bare-soil plots.
A number of studies have been conducted in recent years to investigate the relevance of using
variational and Kalman filtering to analyze soil moisture. In 2000, the German Weather Service
(Deutscher Wetterdienst) implemented a Simplified Extended Kalman Filter (SEKF) soil mois-
ture analysis using screen-level parameter information Hess (2001). Four years later, Balsamo
et al. (2004) introduced an online simplified 2D-VAR method instead of a SEKF to retrieve soil
moisture. More recently, Me´te´o-France developed an offline SEKF to analyze soil moisture in
the SURface EXternalized (SURFEX) system for research applications (Mahfouf et al., 2009).
For the German and French models, the same approach of explicitly computing Jacobians in fi-
nite differences based on perturbed simulations is used. In 2010, a new LDAS based on a SEKF
was implemented at the European Center for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) in
the global operational Integrated Forecasting System (IFS) (de Rosnay et al., 2012).
In the present work, a SEKF is used to assimilate in situ observations, gathered at SMOSREX
over bare soil, into the Interactions between Surface, Biosphere, and Atmosphere (ISBA) LSM.
Only the surface soil moisture (SSM) measured from the surface to 6 cm depth at 0600 Local
Standard Time (LST) is assimilated in the LDAS, if the observation is available. This exper-
imental setup is used to represent the daily assimilation of remote sensing data at dawn. For
example, SMOS has an ascending equator crossing time at 0600 LST. Two versions of ISBA
are used: the original force restore scheme (Noilhan and Mahfouf, 1996) and a more complex
diffusion scheme using Richards equations (Decharme et al., 2011). Hereafter, the two ISBA
versions are referred to as ISBA-2L and ISBA-DF, respectively. The implementation of SEKF
within ISBA-2L has been investigated by several authors such as Draper et al. (2011), Barbu
et al. (2011) and Albergel et al. (2010). In these studies, a two- or three-soil-layer configuration
was used. Unlike ISBA-2L, ISBA- DF allows a fine discretization of the soil to be used (11
soil layers are considered). In this study, a first attempt is made to use the ISBA-DF in a data
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assimilation experiment. This work focuses on a bare soil site in order to isolate the thermal
and water transfers in the soil without any interference from processes related to the vegetation,
such as transpiration. Decharme et al. (2011) had already studied differences between ISBA-2L
and ISBA-DF using SMOSREX data over the fallow site. The behavior of these two LSMs
over bare soil has not yet been compared. The period under investigation extends over three
contrasted years from 2003 to 2005, including the 2003 drought. In addition, the role of bias
correction in the assimilation is discussed regarding the mass balance in the root zone. Despite
the lack of a root-zone in the bare soil, this term will be used below to represent the total active
soil depth.
The main objectives of this study are 1) to compare the soil moisture simulations from ISBA-
2L and ISBA-DF over the bare soil, 2) to evaluate the role of SSM assimilation for these two
LSMs and 3) to investigate different configurations of ISBA-DF LDAS in four sensitivity cases.
The SMOSREX data, IBSA-2L and ISBA-DF LSM and the SEKF algorithm are presented in
section 2. Assimilation results and sensitivity studies are presented in section 3 and discussed
in section 4. Section 5 summarizes the main conclusions of the study.
2 Material and methods
2.1 The SMOSREX site and the soil moisture time series
The SMOSREX long-term experiment (2001-2012) was aimed at improving the modeling of
land surface processes in the context of the SMOS mission (de Rosnay, 2006). The SMOSREX
site is located in southwestern France (43◦23 N, 1◦17 E, at 188 m altitude) and is divided
into two parts: a bare soil plot and a fallow plot. Soil moisture was measured at depths of
0-0.06, 0.10, 0.20, 0.30, 0.40, 0.50, 0.60, 0.70, 0.80 and 0.90 m every half hour. Soil probes
were calibrated from gravimetric measurements (Schmugge et al., 1980). A weather station
measured precipitation, 2 m air temperature and air humidity, 10 m wind speed, atmospheric
pressure, and incoming solar and atmospheric radiation every 30 min. An L-band radiometer






















and five different angles is also present at the SMOSREX site. In this study, we focus on the
bare soil plot. The percentage of sand and clay observed from 0.1 m to 0.90 m depth for bare
soil on the SMOSREX is displayed in Fig.1a.
Only the years 2003, 2004 and 2005 were considered because, for the bare soil plot, the
soil moisture data at depths ranging from 0.20 m to 0.90 m are missing from 2006 onwards.
The surface soil moisture (SSM) measurements, i.e. from the surface to 6 cm, were used for
assimilation and measurements from 10 cm to 95 cm were used for validation purposes. In
order to avoid frozen soil conditions, SSM observations made when the surface temperature
was below a threshold of 4◦C were discarded
2.2 Land surface models
The ISBA land surface model (Noilhan and Planton (1989) and Noilhan and Mahfouf (1996))
describes the surface processes in weather and climate applications. This model shows the
evolution of land surface state variables (surface and soil temperatures, surface and root-zone
soil moisture content) and the exchanges of heat and water between the low level atmosphere,
the vegetation and the soil. In this study, the SURFEX (SURFace EXternalise´e) modeling
platform (Masson et al., 2012) version 7.2 containing the ISBA LSM was used. SURFEX is
designed for research and operational applications and includes several options of ISBA. In this
study, SURFEX is forced by local atmospheric observations and run without feedback between
the surface and the atmosphere (i.e. SURFEX is used offline). Moreover, to match measurement
levels, the total soil depth was set to 0.95 m. The two options of the ISBA LSM (ISBA-2L and
ISBA-DF) used in this study are summarized below.
2.2.1 ISBA-2L
The ISBA-2L version of SURFEX is based on the force restore approach, according to Dear-
dorff (1977). This LSM is used in the operational NWP models at Me´te´o-France. The soil is
composed of two layers, the first layer being represented by a skin soil top layer 1 cm thick and
the second by a bulk reservoir. The first layer is used to compute the SSM and soil evaporation
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while the second layer is used to compute the total soil moisture and contributes to the evap-
otranspiration (Boone et al., 1999). Mahfouf and Noilhan (1996) introduced a representation
of gravitational drainage. In the force restore equations, the soil moisture dynamics depends
on several thresholds (saturation (wsat), wilting point (wwilt), and field capacity (wfc)). These
parameters are related to the soil textural properties (Mahfouf and Noilhan, 1996). In this work,
wfc was set to 0.30 m3.m−3 in accordance with the measurements. wsat and wwilt were com-
puted by ISBA-2L with respect to the sand and clay fractions and were equal to 0.45 m3.m−3
and 0.17 m3.m−3, respectively. The modeled surface soil moisture and root zone soil moisture
are referred to hereafter as w1 and wtot respectively.
2.2.2 ISBA-DF
The ISBA-DF LSM is a new ISBA version including a soil multi-layer diffusion scheme (Decharme
et al., 2011), which explicitly solves mass and heat-diffusive equations. The ISBA-DF soil hy-
drology uses the “mixed” form of the Richards equation to describe the water mass transfer
within the soil via Darcy’s law. Moisture and temperature profiles can be computed according
to the vertical soil texture properties. Computations are performed using the SMOSREX soil
texture displayed in Fig.1a. In ISBA-DF, unlike in ISBA-2L, the soil moisture dynamics does
not depend on the specification of a volumetric field capacity. In this study, 11 soil layers were
considered, corresponding to the locations of observation instruments at the SMOSREX site.
Figure 1b shows the soil discretization used in the ISBA-DF LSM and the placement of each
probe. The node of each ISBA-DF soil layer corresponds to the depth of each probe: 0.10, 0.20,
0.30, 0.40, 0.50, 0.60, 0.70, 0.80 and 0.90 m. Close to the surface, two layers were considered:
0-0.01 m and 0.01-0.05 m. Hereafter, soil moisture in the n-th layer is denoted by wn and the






















2.3 The Simplified Extended Kalman Filter
In this section, the classical notations of data assimilation proposed by Ide et al. (1997) are used.
The equation for the i-th model state forecast and update at time step ti is:
xb(ti)=Mi−1[xa(ti−1)] (1)





where x indicates the model state and y0 is the observation vector. The superscripts a, b and
o indicate the analysis, the background and the observations, respectively. Analysis increments
are the difference between the analysis and the background.M is the nonlinear forecast model
and H is the nonlinear observation operator. Both in ISBA-2L and ISBA-DF, the observation
vector is y0=(SSM). The model state vector is different following the LSM used:
xISBA−2L= [w1,wtot] (3)
xISBA−DF = [w1,w2,w3,w4,w5,w6,w7,w8,w9,w10,w11] (4)
The observations occurred 24h after the analysis time and H includes a 24-h integration of the
forecast model (Draper et al., 2011). The available observations are assimilated at 0600 LST.







where the Jacobian matrix H is the linearization of H and HT its transpose. H is obtained
using a finite difference approach, by individually perturbing each component xj of the initial
model state x at time t0 by a small amount δxj . The Jacobian is expressed as the difference of
the prognostic states between perturbed and reference runs at the end of the assimilation interval




























For all the experiments, the perturbation size is set to 0.001 m3.m−3. Mahfouf et al. (2009) have
showed that these very small perturbations lead to good approximations of the linear behavior
of the observation operator. The Jacobian values are computed with a daily time step (ti− t0=
24h). The examination of the Jacobian matrices is important for understanding the data assim-
ilation performance. B and R are the covariance matrices of the background and observations
errors, respectively. The SEKF does not cause B to evolve through a forecast cycle, unlike the
traditional EKF. Draper et al. (2009) found that, for assimilating near-surface soil moisture into
ISBA LSM, the analyzed soil moisture generated by the EKF and the SEKF were not substan-
tially different. This result is explained by the fact that the increase in the background error
during each forward propagation step is balanced by the decrease in the error during the anal-
ysis step and the difficulties of specifying the Q matrix (model error). Moreover, Sabater et al.
(2007) suggested that, at the SMOSREX location, a fixed background error was more accurate
and stable than an evolving background error.
The performance of an analysis scheme depends on the use of appropriate statistics for back-
ground and observation errors. For all the experiments, the observation standard deviation error
for SSM was set to 0.02 m3.m−3. This error is consistent with that chosen by Sabater et al.
(2007) at the SMOSREX site.
In the ISBA-2L assimilation experiment,Bwas a diagonal matrix with the standard deviation
errors σw1 and σwtot set to 0.02 m3.m−3 and 0.005 m3.m−3, respectively. The ratio between
σw1 and σwtot was equal to one used by Albergel et al. (2010).
Concerning ISBA-DF, the experiments were carried out using a B diagonal matrix with the
same background standard deviation error σwn along the diagonal (0.015 m
3.m−3) except that
σw1 was set to 0.02 m3.m−3. The values were adjusted to obtain results not too different from
those with ISBA-2L results on average. This representation of the B matrix considers that the
soil layer errors are not correlated. However, in ISBA-DF LSM, the layers are linked through
diffusive equations. Thus, errors in a given layer should affect the others. Several experiments






















adjacent layers. The Btri−diag matrix is expressed as :
Btri−diag=

σ2w1 ασw1σw2 0 0 0
ασw2σw1
. . . . . . . . . 0
0
. . . σ2wn
. . . 0
0
. . . . . . . . . ασw10σw11




where the correlation term α is empirically set to 0.5.
Numerous studies (Reichle and Koster (2004) ; Pellarin et al. (2006); Ru¨diger et al. (2007))
have shown the necessity to rescale data before assimilating in situ or satellite-derived soil
moisture in order to reduce systematic biases between the model and observations. In this
study the CDF-matching technique proposed by Reichle and Koster (2004) is used for all the
experiments and described in Sect. 3.1.
2.4 Design of the experiments
Six assimilation experiments were undertaken. The first two were performed using ISBA-2L
and ISBA-DF. Hereafter, these experiments are referred to as 2L and DF-REF, respectively. The
DF-REF configuration was chosen to be as close as possible to the 2L configuration: the obser-
vations concerned the surface soil moisture (0-1 cm) equivalent and the B matrix was assumed
diagonal for both experiments.
Then, starting from the DF-REF experiment, several modifications to the LDAS were con-
sidered. The experiment DF-H2 assimilated SSM into the second soil layer (1-5cm) in order
to better represent the SSM observations gathered between 0 and 6 cm. Next, the experiment
DF-B used a non-diagonal Btri−diag matrix in order to account for the error correlations in
adjacent soil layers as described in Sect. 2.3.
In addition, a bias correction technique performed before assimilation was included in the
experiment DF-CDF. It allowed the impact of the temporal window chosen for data rescaling to
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The last experiment, DF-NP, evaluated the benefit of assimilation in the case where ISBA-
DF LSM was forced with a local forcing where the precipitation was set to zero. The role of
the assimilation in LSM in compensating for a less accurate forcing will be shown below. In
this experiment, the background state was not as reliable as in previous experiments since there
was no precipitation. In this case, the background error σwn was increased by a factor of three
(Albergel et al., 2010) and no bias correction was performed.
The characteristics of the experiments are listed in Table 1.
3 Results
3.1 CDF-matching technique
The histograms of the distributions of SSM observed at the SMOSREX site, and w1 modeled
by ISBA-2L and ISBA-DF are displayed in Fig. 2 for the 2003-2005 period. Note that SSM
observations are measured between 0 and 6 cm depth. The SSM observation distribution has
two modes. The first corresponds to observed values smaller than 0.17 m3.m−3 and represents
29% of the population. The second mode concerns observed values greater than 0.17 m3.m−3
and represents 71% of the population. The smallest SSM observation value is equal to 0.04
m3.m−3 whereas the largest value reaches 0.43 m3.m−3. The w1 value modeled by ISBA-2L
also presents two modes. A large fraction of the w1 population (40%) has values smaller than
0.18 m3.m−3, while 60% of the population has values larger than this value. The smallest value
of modeled w1 is 0.04 m3.m−3. The largest value of w1 computed by ISBA-2L is 0.37 m3.m−3.
Concerning w1 computed by ISBA-DF, the histogram of the distribution does not present two
modes. Thew1 modeled with ISBA-DF has a lower dynamical range than the observations. The
smallest value of w1 modeled with ISBA-DF is 0.08 m3.m−3 and the largest is 0.35 m3.m−3.
The values ofw2 computed by ISBA-DF have a weaker dynamic range thanw1 simulated by the
same LSM. However, two modes are present. The first mode contains 54% of the population






















The smallest value of the modeled w2 is 0.014 m3.m−3, whereas the largest value reaches 0.36
m3.m−3.
The CDF matching proposed by Reichle and Koster (2004) was used in order to remove the
bias between the observations and the modeled w1. This bias correction scheme modifies the
observations in order to make their statistical distribution closer to the one from the model. For
this, a third-order polynomial fit is computed. Following Scipal et al. (2008), a large statistical
sample needs to be considered to obtain a robust bias correction scheme.
The results of the CDF matching performed over this period for ISBA-2L and ISBA-DF are
shown in Fig.3. Observations rescaled with ISBA-2L and ISBA-DF do not exceed 0.34 m3.m−3
and 0.35 m3.m−3, respectively. The CDF matching plays an important role during wet and dry
periods and thus reduces the seasonal dynamics by decreasing the SSM values in winter and
increasing them in summer.
3.2 Assimilation experiments
3.2.1 2L experiment
Simulations performed without data assimilation are called “open-loop” simulations. Figure 4
shows the time series of w1, wtot and observations for the open-loop and the analysis simula-
tions over the period 2003-2005. The annual w1 is generally well reproduced by the model.
In winter, the modeled w1 are smaller than the observed values, except for the winter of 2005.
The daily cycles and the rainfall responses are overestimated. The greatest differences between
the open-loop and the analysis concern the winter and spring of 2003 and 2004. For 2003, the
analysis values are higher than the open-loop values. The contrary is seen for 2004. No marked
differences between open-loop and analysis simulations are observed for 2005. The temporal
behavior of the wtot is well represented except for the drought of 2003. During the 2003 heat
wave, the open-loop shows larger soil moisture content values than were observed. The assim-
ilation reduces the bias, allowing a better match with observations in this period. During the
summers of 2004 and 2005, the assimilation tends to decrease the soil water content.
Several statistical scores (correlation coefficient r, Root Mean Square Error (RMSE), Stan-
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dard Deviation Difference (SDD) and bias (model minus observations)) for the open-loop and
the analysis w1 simulations over the 3-yr period are summarized in Table 2. Over the 3-yr pe-
riod, thew1 analysis simulation is better correlated with the observations than thew1 open-loop.
The annual open-loop and analysis statistical scores for wtot are given in Fig. 5. Assimilated
SSM increases the correlation coefficient by 3% and decreases the RMSE by 50%.
The Jacobian terms ∂w1(t)∂w1(t0) and
∂w1(t)
∂wtot(t0)
in the first thin layer and in the bulk reservoir are
illustrated in Fig 6. Generally, the Jacobian terms have positive values. Zero and small neg-
ative values are also found, which represent 39% and 15% of the Jacobian terms for w1 and
wtot, respectively. Over the 2003-2005 period, 14% and 13% of the Jacobian terms
∂w1(t)
∂w1(t0)
and ∂w1(t)∂wtot(t0) , respectively, are strictly equal to zero. Null Jacobian values indicate that neither
w1 nor wtot is sensitive to SSM assimilation. During wet periods, the Jacobian term for w1 is
equal or close to zero. For dry soils, SSM assimilation over a 24-h window does not modify
the behavior of w1. The mean values of the Jacobian term with respect to w1 and wtot are 0.15
and 0.51, respectively. Over a 24-h window, the impact of the SSM assimilation is higher in
the bulk reservoir than in the first layer. This finding is consistent with previous studies, e.g. by
Draper et al. (2009) and Mahfouf (2010).
3.2.2 DF-REF experiment
Figure 7 shows w1 open-loop and analysis time series for DF-REF together with observations
for 2003-2005. The statistical scores for w1 open-loop and analysis simulations over the 3-
yr period are listed in Table.2. The w1 simulations performed with and without assimilation
are better correlated with observations for ISBA-DF than ISBA-2L. Moreover, for both open-
loop and analysis simulations obtained with ISBA-DF, the day-to-day variability is reduced
compared with ISBA-2L simulations. This effect tends to decrease the RMSE by 20% and 25%
respectively for the open-loop and analysis computed by ISBA-DF relative to those simulated
by ISBA-2L.
The yearly wtot open-loop and analysis time series are shown in Fig.7. The statistical scores






















by ISBA-DF and the statistical scores outperform those obtained by ISBA-2L. On the one hand,
unlike the ISBA-2L simulations, the open-loop reproduces the 2003 drought well and a perfect
match with observations is noted during summer 2004. On the other hand, the open-loop root
zone soil moisture is underestimated in 2005 in contrast to the ISBA-2L results. In 2003, the
root zone soil moisture obtained after assimilation is closer to the observed values than that in
the open-loop results. During the spring of 2004 and 2005 and the summer of 2004, the SSM
observations are drier than the model counterpart values, even after CDF matching. This results
in a large decrease in surface soil moisture content after assimilation.
Figure 8 shows the w1 open-loop and analysis for four different layers i: layer 2 (1-5cm),
layer 4 (15-25 cm), layer 6 (35-45 cm) and layer 8 (35-45 cm). For w2 and w4, the open-
loop and analysis represent the annual cycle well. After assimilation, w2 and w4 are better
correlated with observations and the bias is smaller for the w2 analysis than for the open-loop
by 0.004 m3.m−3. Concerning w6 and w8, the annual cycle is overestimated compared to the
observations. For the whole year 2005, open-loop and analysis w6 and w8 are found to be
very dry. The same behavior is observed during the summer of 2004. From layer 7 (-45 cm),
assimilation decreases the statistical scores slightly.
The Jacobian, the Kalman gainK and analysis increments permit the performance of the data
assimilation to be evaluated. Figure 9 shows the time evolution of the Jacobian terms ∂w1(t)∂wn(t0) ,
the Kalman gain and the increments for each layer n.
The largest Jacobian values are obtained for the layers 2, 3 and 4 (i.e. depths of 1-25 cm).
The mean Jacobian values for these layers are: 0.19, 0.28 and 0.15, respectively. For deeper
layers, the mean Jacobian value is lower than 0.10. The assimilation does not play an important
role in the first layer or in layers 5 to 11. During wet periods, the Jacobian in the full soil column
is small but not strictly equal to zero. The Kalman gain behaves similarly. During dry periods,
the information provided at the surface does not penetrate very deeply into the soil due to low
values of hydraulic conductivity. The maximum values of the Jacobian and the Kalman gain are
observed during summers for the second layer, while the maximum values in other layers are
noted in autumn and spring. In the deep layers (layers from 5 to 11), maximum Jacobian and
Kalman gain values are reached in winter due to larger values of hydraulic conductivity. From
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the Kalman gain value, and in contrast to 2L, the LDAS does not perform corrections over the
total soil column but in individual layers that vary with the seasonal cycle. Note that the sum of
the Jacobian values in each layer is, on average, close to the average of the sum of the Jacobian
in the two layers used in 2L.
The analysis increments allow the impact of the data assimilation on the water mass balance
to be investigated. During the summers of 2003 and 2005, only the ten first centimeters of soil
are sensitive to the assimilation. For the whole year 2004, 73% of the increments are negative.
As a result, the assimilation tends to remove water in most instances. For example, from January
to May 2004, the increments are essentially negative. In layers 1 to 5 (from the surface to -35
cm), 87% of the increments are different from zero. For deeper layers, the fraction of non-zero
increments decreases, to reach 35% for the last layer.
3.3 Sensitivity studies in ISBA-DF
In this section, results of the four experiments presented in Table 1 are examined.
3.3.1 Second soil layer assimilation
The SSM observations are measured between the surface and 6 cm depth. In contrast to the
previous experiments, DF-H2 was carried out in order to assimilate SSM in the second layer of
ISBA-DF. The depth of this layer (1 - 5 cm) is closer to the observation depth. CDF matching is
performed between w2 and the observations over the 3-yr period to remove systematic biases.
Statistical scores of w1 analysis for the 3-yr period are displayed in Table 2. Over this time,
the assimilation in the second layer tends to decrease the RMSE of the w1 with respect to the
DF-REF. However, the correlation coefficient of w1 computed by DF-H2 is weaker than those
simulated by DF-REF.
Yearly statistical scores of wtot are shown in Fig.5. The RMSE of root zone soil moisture is
slightly smaller for the analysis using DF-H2 than DF-REF. Over the full period, assimilating
SSM in the second layer decreases the bias by 84% compared with DF-REF. The non-zero






















experiment. For layers 1 to 5, no significant impact is observed.




H2 and ∂w1(t)∂w2(t0) for DF-REF. For both experiments, the Jacobian is larger during dry periods
than during wet periods. In the wet season (winter) and for rainy events, the Jacobians are very
low, indicating that initial soil moisture perturbations are lost during the 24h model integration.
In such situations, the soil moisture in the first two layers is therefore mostly driven by the
atmospheric forcing. As seen in Fig.10, the Jacobian ∂w1(t)∂w2(t0) is more sensitive to rainfall events
when the SSM is assimilated in the first layer than in the second layer. Since the second layer
is less impacted by the atmospheric forcing than the first layer, assimilating the observations
in the second layer overcomes the effect of rainfall events and allows more information to be
extracted.
3.3.2 The choice of the B matrix
Experiment DF-B was undertaken with the Btri−diag matrix in order to propagate model error
in adjacent layers. The statistical scores of w1 analysis over the 3-yr period are displayed in
Table 2. Compared with DF-REF, a slight increase in the correlation coefficient and a decrease
in RMSE are observed. The SDD falls by 42% relative to the reference experiment. Yearly
statistical scores of wtot analysis are shown in Fig. 5. Statistical scores of DF-REF and DF-B
are close.
The Btri−diag matrix has an important impact on the Kalman gain. Fig. 11 shows the dif-
ference between the Kalman gain computed by the assimilation in DF-B and DF-REF. Adding
correlation terms to the B matrix increases the Kalman gain values from 1 cm to 35 cm depth
and for deeper layers during wet periods. For these layers during dry periods, the Kalman gain
is strictly zero in DF-REF. Over the 3-yr period, the mean Kalman gain values increase by 27%
in the DF-B relative to DF-REF.
An assimilation experiment with a five-bandBmatrix was also performed to increase vertical
correlations (not shown). The statistical scores of wtot analysis over the 3-yr period were close
to those obtained with DF-B. However, the average Kalman gain values increased by 21% with
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3.3.3 Impact of the CDF-matching on the water mass balance
In this section, the impact of CDF matching on the water mass balance is investigated. CDF
matching year per year is computed in the experiment DF-CDF but not in DF-REF. A third-order
polynomial fit is computed for each individual year. Figure 12 shows the CDF for the SSM ob-
servations, modeled w1, and SSM rescaled observations for 2003, 2004 and 2005. Generally,
CDF matching reduces the dynamical range of the observations. Concerning 2003, only the
largest values are reduced. For 2004, dry SSM observations (below 0.30 m3.m−3 are increased
to match to the modeled w1. The same feature is seen for 2005: the observation values are
augmented until 0.27 m3.m−3 and reduced for dry values. CDF matching performed over the
3-yr period is also shown in Fig.12. The SSM CDF in 2003 and 2004 do not have the same
features as the CDF performed over the three years. Therefore, rescaled SSM in 2003 and 2004
will be different from SSM rescaled with the CDF matching performed over the 3- yr period.
The w1 analysis statistical scores performed with DF-CDF are displayed in Table 2. The
correlation of w1 increases by 14% with respect to the open-loop. Compared with DF-REF w1
analysis, a slight increase (3%) of the correlation coefficient is noted. The RMSE decreases by
47% with respect to the open-loop and by 10% relative to w1 analysis computed with DF-REF.
Over the 3-yr period, the correlation coefficient, RMSE, SDD and bias values of the wtot
analysis are 0.90, 0.052 m3.m−3, 0.052 m3.m−3 and -0.006 m3.m−3, respectively. A slight
increase of the statistical scores is noted with respect to DF-REF (Fig. 5). The main difference
between DF-REF and DF-CDF is obtained during 2004 where the RMSE of wtot decreases by
13%.
The increments provided by the assimilation scheme using CDF matching year per year are
shown in Fig. 13. For 2005, no significant differences are observed. However, for 2003 and
2004, differences between increments obtained with DF-REF and DF-CDF are clear. Using
an annual CDF allows the water mass balance to be conserved in the root zone. For example,
in 2003, water from the root zone is removed between January and April in DF-CDF whereas






















full year of 2004: water in the soil is systematically removed in several consecutive months in
DF-REF but in DF-CDF, significant water amounts are added. Moreover, using annual CDF-
matching improves the simulation of the root zone soil moisture for the years when the SSM
distribution is very different from the average SSM distribution.
3.3.4 Forcing without precipitation
Removing precipitation from the forcing permits the benefit of the SSM assimilation to be eval-
uated when the forcing is not accurate. No CDF-matching technique is used over the assimilated
SSM. The statistical scores of w1 analysis are shown in Table 2. The statistical scores are im-
proved compared to those of DF-REF. For example, the correlation coefficient is increased by
9% and the RMSE is decreased by 43% with respect to the reference experiment.
The statistical scores computed year per year forwtot analysis are displayed in Fig. 5. Despite
the lack of precipitation in the forcing, statistics are close to the DF-REF open-loop simulation.
Good statistical results are due to the increase in the background error in DF-NP with respect
to DF-REF.
Time series of the root zone soil moisture with and without assimilation for the experiment
DF-NP are shown in Fig. 14. Without precipitation, wtot simulated by the open-loop goes down
while the analysis maintains the annual cycle.
From an operational point of view, the SSM assimilation in ISBA-DF LSM allows forcing
uncertainties to be overcome, even though the current test was performed in extreme conditions.
4 Discussion
In the ISBA-2L LSM, the hydrologic soil parameterwfc has to be calibrated for good agreement
between computed and observed soil moisture at the SMOSREX bare soil site. Moreover, this
LSM is used for operational NWP predictions at Me´te´o-France and has been widely studied.
For ISBA-DF LSM, no tuning of hydrological parameters is needed. This makes the ISBA-DF
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more flexible for regional or global applications. At the moment, unlike ISBA-2L, ISBA-DF is
a new LSM that is starting to be tested and is used only for research applications. Soil moisture
computed by ISBA-DF is better correlated with observations than that simulated by ISBA-2L.
This result is consistent with the finding of Decharme et al. (2011) on the fallow part of the
SMOSREX site. Over the 3-yr period, an improvement in terms of statistical scores is found
for both w1 and wtot when simulated by ISBA-DF rather than ISBA-2L.
The SSM assimilation improves the modeling of w1 and wtot for the two LSMs. In 2L, cor-
rections introduced by the assimilation affect the whole root zone. This feature is not realistic,
particularly for a bare soil surface (Draper et al., 2009). The propagation of SSM information
to deeper soil layers is consistent with the water transfer physics in ISBA-DF. The assimilation
does not have the same impact on the soil moisture content at different soil depths. For example,
during dry periods, corrections introduced by the LDAS are located at depths between 1 and 25
cm. Weaker corrections were found to impact the total soil column during wet periods.
As seen in the previous sections, for all the experiments carried out with ISBA-DF LSM,
the assimilation of SSM has little impact in the first layer (0-1 cm). For example, the mean






are larger than 0.1. This result is surprising because one would
expect a strong impact of the assimilation in the first layer as in 2L. Due to the small size of
the w1 reservoir (1 cm), the dynamics of the first layer is driven by the atmospheric forcing.
Moreover, in the experimental setup, the length of the assimilation window is 24 h. Over this
time period, the impact of the initial conditions is reduced by the atmospheric forcing. Similar
results were found with DF-H2 with small values of the Jacobians in the first layer. This result
is in agreement with a recent study by Medina et al. (2012) also showing a weak impact of the
Kalman filter in the first layer.
Accounting for vertical correlations in the background error covariance matrix, Btri−diag,
of the SEKF scheme tends to decrease the RMSE of w1. Despite an increase in Jacobian and
Kalman gain values, no significant improvement to the analysis of wtot has been noticed. In
future studies, it would be desirable to work with an EKF scheme instead of an SEKF to benefit






















errors into account better. However, more research needs to be done to improve the specifi-
cation of model errors. Assimilating SSM in the second layer appears to be more physically
meaningful.
After assimilation of SSM in the second layer, the bias of wtot analysis is small. Over the
3-yr period, DF-H2 appears to be the best experiment in terms of RMSE and bias.
Numerous studies have proposed to rescale the observations before assimilating them into an
LSM. Several authors have performed CDF matching over the entire period of interest (Reichle
and Koster, 2004), whereas others have used seasonal-based CDF matching (Barbu et al. (2013),
Draper et al. (2009)). As shown in section 3, using CDF matching year per year constrains the
mass balance better, essentially for 2004. In southwestern France, the yearly SSM distribution
is very different from one year to another and global CDF matching erases the interseasonal
variability of the model dynamics. Yearly CDF matching is advocated for reanalysis systems
even though it is not suitable for real time monitoring or forecasting.
Other assimilation studies at the SMOSREX site were performed in order to improve the
root-zone soil moisture (Sabater et al. (2007), Albergel et al. (2010)). Unlike this study, they
were focused on the fallow part of the SMOSREX site. Over the bare soil, the root-zone dy-
namics and the response to rainfall events are larger than over the fallow area. In this study,
similar results to those of Sabater et al. (2007) and Albergel et al. (2010) were found using the
2L model.
5 Conclusions
This study investigated the assimilation performances of two versions of the land surface model
ISBA: (1) ISBA-2L with a soil composed of two layers and (2) ISBA-DF with a soil divided into
11 layers. This work was carried out on the SMOSREX bare-soil site during the period 2003-
2005. This was a first attempt to explore the potential of assimilating SSM using an SEKF over
France with ISBA-DF. Regarding open-loop simulations, w1 and wtot simulated by ISBA-DF
outperformed those computed by ISBA-2L with an ad-hoc adjustment of wfc.
The largest impact of the SSM assimilation with ISBA-DF concerns the first 45 centimeters
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of soil. For dry periods, the SSM assimilation plays an important role from the surface to 25
cm whereas, during wet periods, weak corrections are applied for the entire soil column. These
seasonal variations cannot be represented with a single bulk layer in the root zone. For the first
time, the evolution of the Jacobian terms, the Kalman gain and the increments with depth have
been examined.
The best improvement ofwtot analysis was obtained by assimilating SSM in the second layer.
This result shows the interest of working with a multi-layer LSM. Assimilating the SSM in the
second layer and adding vertical correlation errors are recommended for future research. Yearly
CDF matching leads to a better conservation of the water mass balance in the root zone and is
encouraged for data re-analyses.
This work shows the potential to improve the soil moisture in the deep layers by assimilating
SSM in ISBA-DF. This study will be extended to the whole of France by assimilating satellite-
derived SSM such as ASCAT and SMOS. In addition, the assimilation of brightness temperature
from the L band radiometer LEWIS in ISBA-DF would be interesting. The impact on the other
terms of water balance (surface evaporation and runoff) was not examined because of the lack
of suitable observations over the bare soil plot of SMOSREX.
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Fig. 1. a) Sand and clay soil profile (in %) measured at the SMOSREX bare-soil site. b) Soil profile
model used with ISBA-DF. The depth of each layer is given in meters. Red dots are places where soil
moisture observations were made.
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Fig. 2. a) SSM observations (0-6cm), (b) w1 modeled by the ISBA-2L LSM, (c) w1 and (d) w2 simulated






















Fig. 3. Time series of SSM observations (black dots), w1 modeled (red lines) and SSM observations
rescaled after CDF matching (blue lines) for ISBA-2L (top) and ISBA-DF (bottom).
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Fig. 4. 2L time series of open loop (red line), analysis (blue line) and SSM observations at the
SMOSREX site (black dots) for 2003-2005: in the surface layer (a) and in the total reservoir (b). The






















Fig. 5. Yearly and 3-yr period statistical scores for wtot analysis for experiments presented in Table 1
and 2L experiment. O.L. means Open-Loop simulations.
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Fig. 7. DF-REF time series of open loop (red line), analysis (blue line) and SSM observations at the
SMOSREX site (black dots) for 2003-2005: in the surface layer (a) and in the total reservoir (b). The
units are in m3.m−3.
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Fig. 8. Time series of soil moisture observations (black dots), soil moisture open-loop (red lines) and
soil moisture analysis (blue lines) for four layers: (top) layer 2: 1-5cm, (top middle) layer 4:15-25 cm,






















Fig. 9. Representation of the Jacobian (top), the Kalman gain (middle) and increments (bottom) provided
of the SSM assimilation for DF-REF. Soil layer depths (in cm) are represented in y-axis and the time is
represented in x-axis.
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Fig. 10. Time evolution of w2 using ISBA-DF LSM in the second layer (green line) and the Jacobian

























Fig. 11. Difference of the Kalman Gain provided by the SSM assimilation in DF-B and DF-REF. Soil
layer depths (in cm) are represented in y-axis and the time is represented in x-axis.
36






















Fig. 12. CDF-matching between w1 modeled with ISBA-DF LSM and SSM observations for 2003,






















Fig. 13. Representation of daily increments (m3.m−3) provided by the SSM assimilation in DF-CDF
with a year per year CDF matching. Soil layer depths (in cm) are represented on the x-axis and time on
the y-axis.
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Fig. 14. Time series of root zone soil moisture observations (black dots), soil moisture open-loop simu-






















Table 1. Description of the ISBA-DF experiments. In bold letters, changement in the assimilation
experiment with respect to ISBA-DF reference experiment (DF-REF).
Experiment name assimilation B matrix CDF Local precipitation
DF-REF layer 1 diagonal three years yes
DF-H2 layer 2 diagonal three years yes
DF-B layer 1 non diagonal three years yes
DF-CDF layer 1 diagonal yearly yes
DF-NP layer 1 diagonal three years no
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Table 2. w1 open-loop and analysis scores (r, RMSE, SDD and bias) computed over the 3-yr period.
Statistical scores are performed with rescaled observations.
Experiment r RMSE (m3.m−3) SDD (m3.m−3) Bias (m3.m−3)
Open-loop 2L 0.69 0.066 0.054 -0.016DF-REF 0.79 0.055 0.055 -0.003
Analysis
2L 0.74 0.052 0.037 0.015
DF-REF 0.87 0.032 0.028 -0.004
DF-CDF 0.90 0.029 0.025 -0.004
DF-H2 0.87 0.033 0.020 -0.013
DF-B 0.88 0.031 0.016 -0.004
DF-NP 0.86 0.038 0.021 -0.016
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CHAPITRE 4. ASSIMILATION DE L’HUMIDITÉ DU SOL DANS ISBA-DF
4.2.3 Conclusion
Conclusion du chapitre 4
Cette étude en 1D est une étape préliminaire avant d’assimiler des données d’humidité du
sol mesurées par satellite dans ISBA-DF sur toute la France. En travaillant sur le site de
SMOSREX coté sol nu, les performances en assimilation de deux versions du modèle de
surface ISBA ont été investiguées : (1) ISBA-FR avec un sol composé de deux couches et
(2) ISBA-DF avec un sol composé de 11 couches. L’humidité du sol superficiel (w1) et le
contenu en eau du sol (wtot) sont mieux estimés, avec ou sans assimilation, en utilisant
ISBA-DF plutôt qu’ISBA-FR en ayant calé la capacité au champ sur les observations.
Le schéma d’assimilation (SEKF) joue un rôle important de la surface jusqu’à 45 cm de
profondeur. Pendant les périodes sèches, les corrections effectuées par le LDAS concernent
les premiers 25 cm de sol alors que pendant les périodes humides, de plus faibles corrections
affectent toute la colonne de sol. Cette variabilité annuelle des corrections induite par le
LDAS ne peut être représentée dans le réservoir d’ISBA-FR. A notre connaisance, c’est la
première fois que l’évolution des Jacobiens, du gain de Kalman et des incréments peut être
examinée en fonction de la profondeur de sol dans un modèle avec une si fine discrétisation
verticale.
Assimiler les observations effectuées entre la surface et 6 cm de profondeur dans la seconde
couche d’ISBA-DF (1-5 cm) se révèle être le choix le plus judicieux. Ce résultat montre
l’utilité d’utiliser un modèle de surface multi-couches. Pour de futures recherches, en plus
d’assimiler dans la seconde couche, il est recommandé d’introduire des corrélations d’er-
reurs verticales dans le LDAS. Il serait également pertinent d’utiliser un EKF à la place
d’un SEKF pour bénéficier plus largement des corrélations verticales. Mais ce schéma d’as-
similation nécessite de spécifier les erreurs modèles. Or, ces erreurs ne sont pas toujours
bien connues... Un CDF-matching annualisé permet de mieux conserver l’eau dans les
couches profondes du sol et son utilisation est recommandée pour des ré-analyses.
Ce travail montre le potentiel d’amélioration du contenu en eau du sol par un SEKF dans
ISBA-DF. Cette étude pourra donc être étendue à la France entière en assimilant des don-
nées satellitaires (SMOS ou ASCAT, par exemple). Malheureusement, les différents termes
de l’équation du bilan d’eau dans le sol (évaporation de surface et ruissellement, par ex-




Assimilation de températures de brillance dans ISBA-DF
La théorie, c’est quand on sait tout et que rien ne fonctionne. La pratique, c’est quand tout
fonctionne et que personne ne sait pourquoi – Einstein
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CHAPITRE 5. ASSIMILATION DES TB DANS ISBA-DF
Ce chapitre permet de lier le travail effectué dans les deux chapitres précédents. En effet, le
chapitre 3 a montré l’intérêt de modéliser des températures de brillance (TB) à l’aide du modèle
de surface ISBA-DF et du modèle d’émission micro-ondes CMEM. Le chapitre 4 a quant à lui
permis d’assimiler les SSM observées sur le site de SMOSREX dans ISBA-DF afin de mieux
simuler l’eau dans la zone racinaire.
Comme nous l’avons vu dans le chapitre introductif, la grandeur physique mesurée par le
satellite SMOS est la température de brillance et non l’humidité du sol surperficiel. Pouvons-
nous alors assimiler directement des TB dans les modèles de surface ?
En considérant le site de SMOSREX, ce chapitre va tenter de répondre à cette question.
5.1 Introduction
Dans le domaine de l’hydrologie, la mesure opérationnelle de l’humidité du sol par télédé-
tection est quelque chose de récent (Walker et Houser, 2001). De ce fait, en opposition avec
le nombre important d’études sur l’assimilation des SSM dans les modèles de surface, encore
peu d’études ont été menées sur l’assimilation des TB dans ces mêmes modèles. Par exemple,
Entekhabi et al. (1994) ont estimé le profil d’humidité du sol après l’assimilation de TB mais
en utilisant des données synthétiques. De plus, le temps d’analyse était d’une heure ce qui est
court pour des problèmes hydrologiques. Galantowicz et al. (1999) ont assimilé des TB issues
d’une expérience de 8 jours à l’aide d’un filtre de Kalman. Il retrouve un profil d’humidité du
sol proche de celui des observations après cinq jours environ. Crow et Wood (2003) ont été les
premiers à assimiler des TB à 1.4 GHz provenant d’une campagne aéroportée (SGP97) effectuée
en 1997 aux Etats-Unis. Pour cela, ils ont utilisé un filtre de Kalman d’Ensemble et ont obtenu
des résultats encourageants poussant à continuer la recherche en ce sens.
Dans la littérature, de nombreux schémas d’assimilation existent pour assimiler les TB dans
un modèle de surface. La plupart des ces schémas reposent sur l’utilisation du filtre de Kalman
(ou de ses variantes) (Galantowicz et al., 1999; Crow et Wood, 2003) ou des méthodes varia-
tionnelles continues (Houser et al., 1998; Reichle et al., 2001). Dans la suite de ce chapitre, le
SEKF décrit dans le chapitre 4 sera utilisé. En effet, le SEKF a l’avantage d’être un schéma
d’assimilation flexible pouvant considérer des observations de natures différentes.
Le schéma 5.1 synthétise les deux grandes méthodes pour assimiler des données satelli-
taires dans un modèle de surface. Historiquement, les SSM ont été assimilées avant les TB dans
les modèles de surface. En effet, il est plus facile techniquement d’assimiler des observations
de même nature que les variables biogéophysiques que l’on veut analyser. En contre partie, un
algorithme d’inversion est nécessaire pour obtenir des SSM à partir des TB. Malgré tous les
efforts possibles, l’algorithme n’est pas parfait ce qui engendre des erreurs supplémentaires sur
les SSM à assimiler souvent difficiles à caractériser.
Assimiler les TB dans un modèle de surface apparaît alors comme une méthode plus directe
car c’est la grandeur physique mesurée par le satellite qui est assimilée. De ce fait, la spécification
des erreurs et les contrôles de qualité sont plus faciles. Mais, cette méthode est un peu plus com-
plexe car elle oblige à utiliser un modèle de transfert radiatif comme opérateur d’observation.
L’interêt de ce chapitre est d’assimiler les TB mesurées par LEWIS sur le sol nu dans le
modèle de surface ISBA-DF. Pour cela, deux solutions différentes sont envisagées : l’une directe
et l’autre indirecte. La pemière solution consiste à coupler le modèle de surface et le modèle
d’émission micro-ondes pour assimiler les TB. La sensibilité du LDAS au nombre d’observations
à assimiler sera investiguée. La méthode indirecte permet d’obtenir des SSM grâce à une ré-




Figure 5.1 – Chaine simplifiée d’assimilation des données satellitaires : (haut) assimilation
des SSM et (bas) assimilation des TB. LDAS signie schéma d’assimilation de surface
5.2 Méthodes
A l’identique des deux précédents chapitres, ce travail est effectué sur le site de SMOSREX
coté sol nu pendant la période 2003-2005. Le site de SMOSREX est complexe à étudier. Il est
possible que l’humidité du sol sur toute la parcelle ne soit pas homogène. De ce fait, il est fort
probable que la mesure de température de brillance à deux angles différents ne corresponde pas
à la même humidité du sol. Dans cette étude, nous travaillerons donc en bi-polarisation mais
jamais en multi-angulaire. Les méthodes directes et indirectes permettant d’assimiler les TB
directement dans ISBA-DF sont expliquées ci-dessous.
5.2.1 Méthode directe d’assimilation des TB
Le modèle d’émission micro-ondes CMEM a été couplé au modèle de surface ISBA-DF afin
d’assimiler les TB à l’aide du SEKF décrit dans le chapitre 4. Pour cela, CMEM a été utilisé
avec la meilleure paramétrisation trouvée dans le chapitre 3 (expérience DF-W-HS1 de l’arti-
cle). Le modèle de surface ISBA-DF utilisé dans cette étude est identique à celui décrit dans la
section 3.2. Le schéma d’assimilation SEKF est détaillé dans le chapitre précédent. Dans cette
étude, CMEM joue le rôle d’opérateur d’observation. La matrice non diagonale Btri−diag a été
considérée tout au long de cette étude. A la différence de l’assimilation des SSM, l’erreur d’ob-
servation a été fixée à 20 K. En effet, en considérant tous les angles et les deux polarisations,
la SDD entre les observations et les TB simulées lors de l’expérience DF-W-HS1 varient entre
7 K et 22 K (Tab. 4 de l’article du chapitre 3). Par prudence, le haut de la fourchette d’erreur
a été considéré. Lors de l’assimilation conjointe de deux valeurs de TB en polarisation H et V,
la même erreur d’observation sera considérée. Les erreurs de prévision sont identiques à celles
utilisées pour l’assimilation des SSM.
Afin d’éviter les journées de gel, les observations de TB ont été filtrées. Lorsque la tempéra-
ture du sol est inférieure à 4◦C, les TB correspondantes ne sont pas considérées. De plus, pour
éviter un écart trop important entre les TB modélisées (TBmod) et les TB observées (TBobs),
seules les observations pouvant satisfaire le critère suivant ont été assimilées :
|TBobs − TBmod| < 20K (5.1)
Pour l’assimilation des TB, la technique du CDF-matching n’est pas requise (voir la partie
Résultats du chapitre 3).
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CHAPITRE 5. ASSIMILATION DES TB DANS ISBA-DF
5.2.2 Méthode indirecte d’assimilation des TB
Les SSM peuvent être reconstruites grâce aux régressions semi-empiriques provenant du
modèle τ − ω. Ces régressions ont déjà été utilisées au chapitre 2 et par de nombreux auteurs
(Wigneron et al., 2004; Saleh et al., 2006b; Calvet et al., 2011; Albergel et al., 2011). Contraire-
ment au chapitre 2, dans cette étude, seul un angle et deux polarisations sont considérés. Les
















Avec Tsurf la température de surface du sol modélisée par ISBA-DF. Les SSM utilisées lors de
cette régression proviennent également des simulations d’ISBA-DF. Ce choix a pour objectif
d’assimiler directement les SSM issues des régressions dans ISBA-DF sans CDF-matching. Les
TB mesurés les jours de gel (Tsurf < 4◦C) ont été filtrées.
Concernant l’assimilation des SSM, les mêmes erreurs d’observations et de modèle que celles
utilisées dans le chapitre précédent ont été utilisées. L’assimilation est effectuée dans la seconde
couche du sol en utilisant la matrice non diagonale Btri−diag.
Pour rappel, quelle que soit la méthode utilisée, les observations disponibles sont assimilées
tous les jours à 6h00 LST avec une fenêtre d’analyse de 24h.
Dans cette étude, les forçages locaux ont été utilisés. Afin d’évaluer la valeur ajoutée de
l’assimilation des TB dans ISBA-DF, des simulations avec les mêmes forcages mais en annulant
les précipitations (on impose une valeur nulle des précipitations) ont été réalisées. Dans ce cas,
l’erreur de prévision a été multipliée par 3 (Albergel et al., 2010).
5.3 Résultats
Cette section expose les résultats obtenus lors de l’assimilation des TB à l’aide des méthodes
directes et indirectes. Dans les deux cas, des expériences ont été menées avec les forçages locaux
avec et sans précipitations.
5.3.1 Assimilation directe des TB
5.3.1.1 Assimilation d’une observation
Huit expériences d’assimilation ont été menées pour assimiler les TB à 20◦, 30◦, 40◦ et 50◦
en polarisation H et V. Le Tab.5.1 regroupe les résultats statistiques après assimilation de w1
et wtot pour les huits expériences. En moyenne, sur les 8 expériences, seules 44% des TB sont
disponibles pour être assimilés. Ce faible chiffre est dû à des interruptions de mesures sur le
site de SMOSREX et au critère de filtrage appliqué (eq. 5.1). Pour les 8 expériences, les scores
obtenus pour w1 et wtot analysés sont très proches. Aux angles 20◦ et 30◦, wtot analysé est plus
proche des observations en polarisation H qu’en polarisation V alors que le contraire est observé
à 40◦. A 50◦, les scores de wtot analysé sont identiques quelle que soit la polarisation.
Quels que soient l’angle et la polarisation choisis, l’assimilation des TB améliore la corréla-
tion de w1 avec les observations par rapport à l’open-loop. La RMSD et SDD pour w1 est
également plus faible que celle calculée pour l’open-loop. Seuls w1 issus de l’assimilation de TB
en polarisation H aux angles 40◦ et 50◦ et en polarisation V aux angles 20◦ et 50◦ ont un biais
strictement inférieur ou égal à celui de l’open-loop.
Concernant wtot, quelle que soit l’observation assimilée, les scores ne sont pas améliorés.








20 0.81 0.053 0.052 -0.0078 0.88 0.017 0.016 -0.0063 48
30 0.80 0.053 0.049 -0.0043 0.87 0.019 0.019 -0.0040 46
40 0.81 0.053 0.050 -0.0030 0.85 0.019 0.019 -0.0030 46




20 0.80 0.054 0.054 < 10−3 0.85 0.019 0.019 -0.0014 44
30 0.81 0.053 0.053 -0.0041 0.86 0.019 0.019 -0.0040 49
40 0.81 0.053 0.053 -0.0059 0.85 0.018 0.017 -0.0049 51
50 0.81 0.053 0.053 < 10−3 0.88 0.018 0.018 < 10−3 37
Open-loop 0.79 0.055 0.055 -0.0030 0.88 0.017 0.017 -0.0013
Table 5.1 – Scores statistiques (r, RMSD, SDD et biais) de l’analyse issue de l’assimilation
des TB pour une polarisation et un angle donné. Le pourcentage d’observations assimilées
est présent dans la dernière colonne. La dernière ligne rappele les scores obtenus sans
assimilation (open-loop). La RMSD, SDD et biais sont en m3.m−3.
corrélée avec les observations que l’open-loop. Pour TBH20, la RMSD est égale à celle obtenue
par l’open-loop. Dans les deux autres cas, la RMSD est supérieure à celle de l’open-loop. Le
meilleur résultat est donc obtenu en assimilant les TB en polarisation H à 20◦. Ce résultat n’est
pas lié au nombre d’observations assimilées. En effet, TBV30 et TBV40 possèdent un nombre
d’observations assimilé supérieur à TBH20 avec des résultats d’analyse inférieurs. Les séries
temporelles de w1 et wtot de l’analyse lors de l’assimilation de TBH20, de l’open-loop et des
observations sont montrées dans la fig 5.2 et fig 5.3, respectivement. Sur la fig 5.3, l’open-loop
et l’analyse sont très proche mais l’analyse semble plus bruitée que l’open-loop.
Le gain de Kalman, les Jacobiens et les incréments relatifs à l’assimilation des TB en po-
larisation H à 20◦ sont présents dans la fig. 5.4. Contrairement à l’étude sur l’assimilation des
SSM dans ISBA-DF, les Jacobiens présentés dans la fig. 5.4 ont une unité (K/(m3.m−3) et sont
négatifs. Ils sont négatifs car une augmentation d’eau du sol abaisse la température de brillance.
Balsamo et al. (2006) ont étudié la sensibilité des TB aux variations d’humidité du sol. Ils ont
trouvé que pour une variation de 0.16 m3.m−3, les TB variaient d’environ 15 K. Ceci peut nous
donner l’ordre de grandeur des Jacobiens : 15/0.16, ce qui fait environ une centaine de Kelvin.
Pour le gain de Kalman et le Jacobien, lorsque toute la colonne de sol est en rouge foncé, aucune
observation n’a été assimilée. Pour l’assimilation des TB, plus la valeur du Jacobien est négative
et plus la valeur ajoutée de l’assimilation est importante. Le phénomène le plus marquant est la
présence d’un Jacobien et d’un gain de Kalman sur la première couche du sol ayant les mêmes
ordres de grandeur que ceux de la seconde et troisième couche. En effet, la valeur moyenne du
Jacobien est -21, -37, -36 et -15 pour les quatre premières couches, respectivement. Pour les
couches plus profondes, la valeur moyenne du Jacobien est supérieure à -10. Les 25 premiers
centimètres de sol jouent donc un rôle primordial dans l’assimilation des TB. Concernant les
incréments, deux types de comportement sont observés : (1) le sytème d’assimilation tend à
enlever ou à ajouter de l’eau sur toute la colonne de sol ou (2) le système d’assimilation enlève
(ou ajoute) de l’eau sur une couche puis ajoute (ou enlève) de l’eau sur la couche adjacente.
Ce comportement reste minoritaire. A titre d’exemple, entre la seconde et troisième couche,
seulement 8% des incréments se comportent de cette manière.
5.3.1.2 Assimilation de deux observations
Quatre expériences supplémentaires ont été effectuées pour assimiler deux observations de
TB le même jour. Pour un angle et un jour donnés, les TB en polarisation H & V ont été
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Figure 5.2 – Evolution temporelle de l’humidité du sol surfacique (0-1cm) issue de l’open-
loop (rouge) et de l’analyse (bleu) lors de l’assimilation des TB en polarisation H à 20◦. Les
points noirs représentent les observations.
Figure 5.3 – Evolution temporelle de l’humidité du sol racinaire issue de l’open-loop (rouge)
et de l’analyse (bleu) lors de l’assimilation des TB en polarisation H à 20◦. Les points noirs
représentent les observations.
assimilées lorsque les deux observations étaient disponibles. Si une observation est disponible,
elle est assimilée. Les résultats de l’assimilation pour w1 et wtot sont consignés dans le Tab. 5.2.
Les résultats suivent la même tendance que lors de l’assimilation d’une observation, à savoir : (1)
amélioration des scores de w1 analysé et (2) dégradation des scores de wtot analysé. Le meilleur
résultat de w1 et wtot est obtenu à 50◦. Ce résultat est cohérent avec celui du paragraphe
précédent car c’est à 50◦ que sont obtenus les meilleurs résultats pour les deux polarisations
confondues. Cependant, assimiler deux observations à la place d’une seule observation n’apporte
aucune plus value à l’analyse.
5.3.1.3 Forçages locaux sans précipitation
D’après les deux paragraphes précédents, le meilleur résultat pour wtot analysé est obtenu lors
de l’assimilation des TB à 20◦ en polarisation H. Cette expérience est reprise dans ce paragraphe
mais en supprimant les précipitations des forçages locaux. Cette expérience a pour objectif
d’évaluer la valeur ajoutée de l’assimilation des TB dans des conditions où les précipitations
sont mal connues. La Fig. 5.5 présente la série temporelle de l’open-loop, de l’analyse et des
observations pour wtot pendant 2003-2005. Vu le faible nombre d’observations assimilées, les
TBH20 assimilées sont présentées sur la même figure permettant d’observer l’impact de chaque
observation sur l’analyse.
Sans précipitation, le sol ne fait que s’assécher et il est impossible de retrouver le cycle annuel
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Figure 5.4 – Evolution temporelle et spatiale du gain de Kalman (haut), du Jacobien
(milieu) et des incréments (bas) obtenus lors de l’assimilation des TB en polarisation H à
20◦.
w1 wtot
Angle (◦) r RMSD SDD Biais r RMSD SDD Biais Nbre Obs (%)
20 0.81 0.053 0.053 -0.0043 0.86 0.018 0.017 -0.0042 54
30 0.79 0.054 0.054 -0.0041 0.83 0.020 0.020 -0.0037 49
40 0.66 0.073 0.071 -0.0166 0.71 0.033 0.033 -0.013 69
50 0.81 0.052 0.052 0.0019 0.87 0.018 0.018 0.0013 48
Open-loop 0.79 0.055 0.055 -0.0030 0.88 0.017 0.017 -0.0013
Table 5.2 – Scores statistiques (r, RMSD, SDD et biais) de l’analyse issue de l’assimilation
des TB pour un angle donné aux polarisations H & V. Le pourcentage d’observations
assimilées (au moins une observation) est présent dans la dernière colonne. La dernière
ligne rappele les scores obtenus sans assimilation (open-loop). La RMSD, SDD et biais sont
en m3.m−3.
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Figure 5.5 – Haut : Evolution temporelle de l’humidité du sol racinaire issue de l’open-
loop (rouge) et de l’analyse (bleu) lors de l’assimilation des TB en polarisation H à 20◦.
Les points noirs représentent les observations. Simulations réalisées avec les forçages locaux
sans précipitations. Bas : Températures de brillance en polarisation H à 20◦ assimilées.
de wtot. Malgré le faible nombre d’observations assimilées, un cycle annuel est observé pour wtot
analysé. r, RMSE, SDD et bias pour wtot analysé sont 0.68, 0.040 m3.m−3, 0.010 m3.m−3 et -0.030
m3.m−3 pour toute la période 2003-2005. wtot analysé reste plus sec que les observations (biais
négatif). Les longues périodes sans assimilation (de Septembre à Janvier 2003, par exemple)
dégradent les scores statistiques. Les mêmes scores que ceux calculés précédemment on été re-
calculés en considérant uniquement les jours où une observation était disponible. Dans ce cas,
pour wtot analysé, r, RMSE, SDD et biais sont égaux à 0.79, 0.035 m3.m−3, 0.010 m3.m−3 et
-0.025 m3.m−3, respectivement. Malgré le faible nombre d’observations assimilées, l’assimilation
des TB à une polarisation donnée permet de retrouver un cycle annuel.
5.3.2 Assimilation indirecte des TB
Cette section expose dans un premier temps les résultats de la régression (eq.5.2). La régres-
sion prend en compte les TB aux polarisations H et V à un angle donné pour obtenir les SSM.
Ces SSM sont ensuite assimilées à l’aide de la méthode décrite dans la section 5.2.
5.3.2.1 Résultats des régressions
La Tab.5.3 regroupe les scores de la régression ainsi que les coefficients (A, B et C) de la
régression. Sur toute la période 2003-2005, la régression peut être calculée sur 38% des jours,
tous angles confondus. Plus les angles sont grands et moins les observations sont disponibles.
Cependant, la corrélation des SSM retrouvées à l’aide de la régression est plus élevée aux grands
angles qu’aux petits angles. De manière similaire, la RMSD et le biais sont plus faibles aux
grands angles. Pour tous les angles, les résultats issus de la régression sont satisfaisants. Par
exemple, la RMSD est inférieure ou égale à 0.040 m3.m−3 (objectif du produit SMOS-L2).
130
5.3. Résultats
Angle (◦) r RMSD biais n (%) p-value A B C
20 0.79 0.040 0.0038 41 < 10−4 2.1229 -1.8023 -0.7336
30 0.83 0.036 0.0031 40 < 10−4 1.6508 -1.5089 -0.6485
40 0.86 0.033 0.0028 38 < 10−4 1.0406 -1.0139 -0.6552
50 0.86 0.032 0.0027 35 < 10−4 0.4336 -0.0514 -0.6033
Table 5.3 – Scores statistiques (r, RMSD, biais et p-value) des régressions (eq.5.2). RMSD
et le biais sont en m3.m−3. Les coefficients (A, B, C) de la régression sont également donnés.
Figure 5.6 – SSM retrouvées à l’aide de l’eq.5.2 comprenant des TB aux polarisations H
et V pour un angle donné. En noir, SSM (0-1cm) modélisées par ISBA-DF.
Les coefficients calculés par la régression sont également présents dans le Tab.5.3. Quelques
remarques sur l’évolution des coefficients peuvent être données :
– Pour tous les angles, le coefficient A est positif alors que les coefficients B et C sont négatifs
– Quel que soit l’angle d’incidence considéré, la valeur du coefficient C évolue peu
– Pour un angle donné, les valeurs des coefficients A et B sont proches, excepté à 50◦
– Lorsque la valeur de l’angle croît, les valeurs absolues des coefficients A et B décroissent
L’évolution temporelle des SSM retrouvée grâce à l’eq.5.2 est montrée dans la Fig.5.6. Pour
les périodes sèches, les SSM issues des régressions sont proches quel que soit l’angle considéré.
Par contre, en périodes humides, les résultats sont plus disparates. Par exemple, entre Janvier et
Avril 2003, les SSM issues des TB à 20◦ sont sous estimées par rapport aux SSM modélisées grâce
à ISBA-DF. Cet écart devient moins important pour les SSM issues de la régression utilisant les
TB à 40◦ ou 50◦.
5.3.2.2 Résultats de l’assimilation
Les scores de w1 et wtot analysés sont présentés dans le tab 5.4. Pour tous les angles confondus,
sur la période 2003-2005, les observations à assimiler ne sont présentes que 38% du temps. A la
fois pour w1 et wtot, les scores statistiques sont meilleurs sans assimilation qu’après assimilation.
Dans les deux cas, la RMSD issue de l’analyse est supérieure à celle issue de l’open-loop. Les
corrélations de l’analyse sont également inférieures à celles de l’open-loop. Le meilleur résultat
de l’analyse provient de l’assimilation des TB à 50◦. Ce résultat est directement lié au score des
régressions (voir Tab.5.3).
La Fig. 5.7 présente l’évolution temporelle de wtot avant et après assimilation des TB issues
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w1 wtot
Angle r RMSD SDD Biais r RMSD SDD Biais
20 0.76 0.058 0.057 -0.0095 0.83 0.019 0.012 -0.0092
30 0.78 0.057 0.056 -0.0088 0.84 0.018 0.012 -0.0085
40 0.78 0.056 0.055 -0.0080 0.85 0.018 0.011 -0.0079
50 0.78 0.057 0.057 -0.0074 0.86 0.018 0.012 -0.0075
Open-loop 0.79 0.055 0.055 -0.0030 0.88 0.017 0.017 -0.0013
Table 5.4 – Scores statistiques (r, RMSD, SDD et biais) de l’analyse issue de l’assimilation
des TB via la régression. La dernière ligne rappele les scores obtenus sans assimilation
(open-loop). La RMSD, SDD et biais sont en m3.m−3.
Figure 5.7 – Evolution temporelle de l’humidité du sol racinaire issue de l’open-loop
(rouge) et de l’analyse (bleu) lors de l’assimilation des TB issus de la régression à 50◦. Les
points noirs représentent les observations.
de la régression à 50◦. L’analyse sous estime le contenu en eau du sol par rapport à l’open-loop et
aux observations. Le biais le plus important dû à l’assimilation entre les observations et l’analyse
se situe durant le premier semestre 2003.
5.3.2.3 Forçages locaux sans précipitation
Comme dans les deux précédentes sections, l’apport de l’assimilation sur des forçages sans
précipitations a été évalué. La fig 5.8 montre l’évolution temporelle de l’analyse et de l’open-loop
sur la période 2003-2005 ainsi que l’évolution temporelle des observations assimilées issues des
régressions. r, RMSE, SDD et bias pour wtot analysé sont 0.68, 0.042 m3.m−3, 0.0065 m3.m−3
et -0.035 m3.m−3 pour toute la période 2003-2005. Les mêmes constats que lors de l’assimilation
directe des TB peuvent être fait : (1) peu d’observations sont assimilées (38% dans ce cas) et
(2) le sol reste trop sec par rapport aux observations mais (3) contrairement à l’open-loop, le
cycle annuel de wtot analysé est présent. Si on ne considère que les jours où des observations sont
disponibles, wtot a un coefficient de corrélation de 0.81 avec les observations. De même, RMSE,
SDD et le biais sont égaux à 0.032 m3.m−3, 0.042 m3.m−3 et -0.027 m3.m−3, respectivement.
5.4 Discussion
5.4.1 Comparaison des deux méthodes
Quelle que soit la méthode utilisée, peu d’observations sont assimilées : 44% d’observations
sont disponibles pour la méthode directe et 38% pour la méthode indirecte. Ce manque d’ob-
servations est un frein pour étudier le rôle du système d’assimilation dans un modèle de surface.
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Figure 5.8 – Haut : Evolution temporelle de l’humidité du sol racinaire issue de l’open-
loop (rouge) et de l’analyse (bleu) lors de l’assimilation des TB issues des régressions à 50◦.
Les points noirs représentent les observations. Simulations réalisées avec les forçages locaux
sans précipitations. Bas : SSM assimilées retrouvées après régression des TB à 50◦.
Le Tab. 5.5 montre les scores statistiques angle par angle des deux méthodes seulement lorsque
les observations sont disponibles. Au vu des résultats, il est préférable d’assimiler les TB di-
rectement dans ISBA-DF en se servant de CMEM comme opérateur d’observation. En effet,
quels que soient l’angle et la polarisation utilisées, w1 et wtot analysés se corrèlent mieux aux
observations que l’open-loop. Les valeurs de w1 analysés ont une RMSD inférieure à celle de
l’open-loop. Par contre, le contraire est observé pour wtot. Autrement dit, après assimilation des
TB, le contenu en eau du sol est mieux corrélé aux observations mais avec plus de dispersion.
Les résultats obtenus à l’aide de la méthode directe sont encourageants. Concernant la méthode
indirecte, après assimilation, w1 se corrèle mieux aux observations que sans assimilation, excepté
à 20◦. Par contre, après assimilation, une dégradation des scores de wtot est observée.
La méthode indirecte a l’avantage d’être facile à mettre en oeuvre techniquement et moins
coûteuse en temps de calcul. En effet, assimiler les résultats des régressions nécessite quatre fois
moins de temps de calcul que l’assimilation d’une observation de TB par la méthode directe.
Au vu des résultats de la section précédente, prendre en compte deux observations de TB
(avec le même angle et deux polarisation différentes) n’améliore pas la modélisation du con-
tenu en eau du sol. Concernant la méthode directe, il serait judicieux d’ajouter des termes de
corrélation d’erreurs dans la matrice de covariance d’erreur d’observation (R). En effet, deux
observations différentes de TB à un angle donné en polarisation H et V sont corrélées. Cet ajout
semble donc indispensable vu les résultats mais n’a pas pu être testé par manque de temps. Con-
cernant la méthode indirecte, un travail sur les régressions peut être envisagé pour en améliorer
les résultats. En effet, les résultats issus de l’assimilation sont fortement liés aux résultats des ré-
gressions. Après assimilation, le meilleur résultat issu de la comparaison entre w1 et wtot analysés
et les observations est à 50◦. C’est également à cet angle que la régression obtient le meilleur
score. La régression a tendance à gommer la dynamique annuelle de w1 : durant l’été, w1 issu de
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w1 wtot





20 0.88 0.042 0.041 -0.0060 0.89 0.017 0.016 -0.0079
30 0.88 0.042 0.041 -0.0042 0.89 0.020 0.019 -0.0042
40 0.86 0.041 0.041 -0.0032 0.90 0.019 0.019 -0.034




20 0.87 0.044 0.041 0.013 0.88 0.019 0.019 -0.0014
30 0.87 0.043 0.043 0.0033 0.89 0.019 0.019 -0.0050
40 0.87 0.043 0.043 -0.0020 0.89 0.018 0.017 -0.0059






V 20 0.78 0.051 0.051 -0.0029 0.83 0.022 0.017 -0.014
30 0.80 0.049 0.049 -0.0039 0.83 0.022 0.016 -0.014
40 0.81 0.048 0.047 -0.0043 0.85 0.022 0.017 -0.013
50 0.82 0.049 0.048 -0.0069 0.86 0.021 0.016 -0.015
Open-loop 0.79 0.055 0.055 -0.0030 0.88 0.017 0.017 -0.0013
Table 5.5 – Scores statistiques (r, RMSD, SDD et biais) de l’analyse issue de l’assimilation
des TB à l’aide de la méthode directe et indirecte. Les scores ont été calculés seulement les
jours où une observation etait assimilée. La dernière ligne rappele les scores obtenus sans
assimilation (open-loop). La RMSD, SDD et biais sont en m3.m−3.
la régression a tendance à être sur-estimé alors que pendant les hivers, w1 est sous-estimé. Afin
d’éviter ce problème, il pourrait être souhaitable d’effectuer les régressions année par année.
5.4.2 Est-il préférable d’assimiler les SSM ou les TB dans ISBA-DF ?
Dans cette section, seuls les résultats issus de l’assimilation par la méthode directe d’une ob-
servation par jour de TB sont comparés aux résultats issus de l’assimilation des SSM. En effet,
pour les autres méthodes, w1 et/ou wtot analysés n’ont pas de meilleurs scores que l’open-loop.
Afin de comparer les résultats issus de l’assimilation des SSM (chapitre précédent) et l’assimi-
lation des TB, les scores obtenus dans le chapitre précédent ont été re-calculés en considérant
seulement les jours où une observation était disponible (87% des cas). Considérons la meilleure
expérience du chapitre précédent (DF-H2 avec les notations de l’article).
Dans ce cas, les scores de l’analyse de w1 sont : r, RMSD, SDD et biais valent 0.87, 0.046
m3.m−3, 0.046 m3.m−3 et -0.0064 m3.m−3, respectivement. Comme on peut le voir dans le
Tab. 5.5, assimiler les TB quel que soit l’angle d’incidence par la méthode directe dans ISBA-
DF permet d’avoir une humidité du sol superficiel analysée ayant une RMSD, un SSD et un bias
inférieur à celui de l’assimilation des SSM. Au niveau des corrélations, peu de différences sont à
noter.
En considérant seulement les jours où une observation de SSM est disponible, wtot analysé
dans l’expérience DF-H2 obtient les scores suivants : r, RMSD, SDD et biais valent 0.89, 0.017
m3.m−3, 0.016 m3.m−3 et -0.0064 m3.m−3, respectivement. En comparant ces scores à ceux du
Tab. 5.5, on peut noter que les résultats issus de l’assimilation des TB sont proches de ceux
issus de l’assimilation des SSM. Au niveau de la corrélation, assimiler les TB en polarisation
H produit un wtot aussi bien corrélé ou mieux (à 40◦) que le wtot produit par l’assimilation
des SSM. Une corrélation légèrement plus faible est observée sur wtot lors de l’assimilation de
TB20H et TB50H. Quels que soient l’angle et la polarisation des TB assimilées, une dispersion
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un peu plus importante de wtot analysé par rapport au wtot analysé provenant de l’assimilation
des SSM peut être noté.
Le Jacobien de la première couche (0-1 cm) se comporte différemment selon la nature de
l’observation assimilée. En effet, par rapport au Jacobien obtenu sur les couches 2, 3 et 4, le
Jacobien issu de l’assimilation des SSM est faible alors qu’il est du même ordre de grandeur lors
de l’assimilation des TB. Ceci veut dire qu’assimiler les TB à la place des SSM permet à l’eau du
sol (sur la première couche) après 24h de garder une plus forte mémoire de son état initial. Ce
comportement peut expliquer la légère différence de score obtenu pour w1 entre l’assimilation
des TB et des SSM.
L’étude de ce chapitre comme celle du chapitre précédent est une étude préliminaire sur
l’assimilation des TB et des SSM, respectivement, dans ISBA-DF en 1D. Les observations (aussi
bien les SSM que les TB) sont de très bonne qualité et mesurées à l’échelle locale. En se plaçant
dans le cadre d’assimilation de données issues de télédétection dans ISBA-DF à l’échelle na-
tionale, il est difficile de conclure sur le meilleur choix à faire : assimiler les SSM ou les TB.
En effet, les données d’humidité du sol utilisées dans le chapitre précédent ne sont pas issues de
télédétection mais de mesures in situ. Les SSM issues de télédétection auront une erreur associée
plus importante que les donnés in situ. Or, plus les erreurs associées aux observations assimilées
sont importantes et moins l’état initial sera corrigé par le SEKF. De plus, prescrire les erreurs
d’observation dans un SEKF n’est pas aisé et dépend de la nature des observations.
Ce chapitre est une étude préliminaire sur l’assimilation des TB dans ISBA-DF à appro-
fondir qui laisse la place à de nombreuses interrogations, notamment sur le caractère bruité des
analyses et la spécification des erreurs d’observations.
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Conclusion du chapitre 5
Dans ce chapitre, l’assimilation des TB dans ISBA-DF à l’échelle locale a été investiguée.
C’est une première étape avant l’assimilation des TB dans ISBA-DF à l’échelle régionale
ou nationale. Pour cela, deux méthodes différentes permettant d’assimiler les TB ont été
testées : (1) une méthode directe nécessitant de considérer CMEM comme opérateur d’ob-
servation et (2) une méthode indirecte qui permet d’assimiler les TB à deux polarisations
différentes par le biais d’une régression. Pour la méthode directe, deux séries d’expériences
ont été réalisées. Dans la première, seulement une observation par jour à un angle et une
polarisation a été assimilée lorsqu’elle etait disponible. Dans la seconde expérience, deux
observations par jour ont été assimilées (losqu’elles étaient disponibles) : les mesures de
TB ont été prises avec le même angle d’incidence mais l’une en polarisation H et l’autre
en polarisation V.
Quelque soit la méthode utilisée, peu d’observations sont disponibles (< 50%). Ce manque
d’observations est du aux problèmes d’acquisition des TB par le radiomètre LEWIS et au
critère de filtrage utilisé. L’assimilation des TB par la méthode directe (qu’une observation
ou deux soient assimilées par jour) a mis en évidence le rôle important du LDAS dans les 25
premiers centimètres du sol. Des valeurs plus faibles du Jacobien peuvent être notées dans
les couches plus profondes pendant les périodes humides ou après d’importants évènements
de pluies. L’aspect saisonnier des corrections induites par le LDAS dans le sol est moins
marqué lors de l’assimilation des TB que des SSM.
La comparaison des différentes méthodes d’assimilation des TB montre qu’il est préférable
d’assimiler une observation des TB par jour avec la méthode directe. Avec cette méthode et
en considérant seulement les jours où une observation est assimilée, les résultats de l’anal-
yse sont aussi prometteurs que ceux de l’assimilation des SSM dans ISBA-DF. Assimiler
les TB permet d’avoir un résultat d’analyse de w1 légèrement supérieur à ceux obtenus en
assimilant les SSM. Cependant, le contraire est observé concernant wtot analysé.
L’étude sur l’assimilation des TB par la méthode indirecte et l’assimilation directe de deux
observations de TB mérite d’être approfondie. En effet, travailler avec des régressions an-
nualisées à la place d’une seule régression pour les trois années permettrait d’augmenter
le score des régressions mais également de mieux simuler w1 et wtot analysés. Pour assim-
iler deux observations de TB en prenant CMEM comme opérateur d’observation, il serait
souhaitable d’introduire des erreurs de corrélation dans la matrice d’observation.
Supprimer les précipitations des forcages permet de montrer l’intérêt de l’assimilation des
TB dans un modèle de surface. Quelle que soit la méthode utilisée, le cycle annuel du
contenu en eau analysé est reconstitué.
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Conclusion de la thèse et perspectives
137
CHAPITRE 6. CONCLUSION DE LA THÈSE ET PERSPECTIVES
Les objectifs de mon travail de thèse étaient multiples et faisaient appel à plusieurs domaines
des sciences de la Terre : télédétection, modélisation et assimilation de données. Le premier ob-
jectif consistait à évaluer le premiers produits SMOS sur la France (aussi bien les températures
de brillance que l’humidité du sol). Le second objectif était de préparer l’assimilation des don-
nées SMOS. Pour cela, je me suis concentrée sur un cas d’étude (le site de SMOSREX) afin
d’améliorer la modélisation du profil d’humidité du sol. En effet, mieux contraindre le contenu
en eau de la zone racinaire est primordial pour une meilleure modélisation des flux de chaleur
entre le sol et l’atmosphère. Le contenu en eau de la zone racinaire a également des répercus-
sions dans le domaine de l’hydrologie (débit des rivières et prévision des crues, par exemple).
Se plaçant dans un contexte de télédétection, l’assimilation des températures de brillance (TB)
dans un modèle de surface reste une question clé dans le domaine de l’hydrologie. Un autre ob-
jectif de ma thèse a été d’assimiler les TB dans un modèle de surface à l’échelle locale. En effet,
les données de niveau 1 (TB) nécessitent moins de pré-traitement que les données de niveau 2
(SSM) et sont plus rapidement disponibles dans le temps.
La première partie de mon travail de thèse a consisté à évaluer les premiers produits SMOS
de niveau 1 et 2 sur la France pendant l’année 2010. Pour cela, les données SMOS-L2 ont été
comparées aux données ASCAT par le biais de mesures in situ relevées par les stations du réseau
SMOSMANIA. Les données d’humidité du sol des deux satellites ont également été comparées
aux simulations de SSM calculées par ISBA-A-gs. A l’heure actuelle, sur la France, que ce soit en
considérant seulement les orbites du matin ou les deux orbites journalières, les données ASCAT
sont plus proches des observations relevées sur les stations SMOSMANIA et des SSM simulées
par ISBA-A-gs que les données SMOS-L2. Ces résultats peuvent s’expliquer par différents fac-
teurs : (1) Cette comparaison a été effectuée pendant l’année 2010 correspondant à la première
année de données SMOS. La maturité des données SMOS et ASCAT n’étaient donc pas les
mêmes en 2010 : les données ASCAT bénéficiaient de l’héritage des satellites ERS-1 et ERS-2
et sont utilisées dans les systèmes opérationnels. En parallèle, les données SMOS sont, à l’heure
actuelle, uniquement utilisées à des fins scientifiques. (2) De plus, les fréquences utilisée par
SMOS et ASCAT ne sont pas identiques (bande L pour SMOS et bande C pour ASCAT). La
différence de fréquence implique une différence de longueur de pénétration du signal dans le sol.
Et donc, une possible différence dans la mesure de l’humidité du sol. (3) Les unités des données
SMOS et ASCAT ne sont pas identiques. Les données ASCAT sont présentées entre 0 (sol sec)
et 1 (sol humide) alors que les données SMOS sont en m3.m−3.
Les régressions logarithmiques utilisant les données SMOS-L1 à plusieurs angles et polarisa-
tions ont permis d’estimer les SSM sur la France. Une forte dichotomie Ouest - Est des résultats
est observée. Les fortes corrélations observées à l’Ouest de la France entre les SSM retrouvées
et les SSM modélisées par ISBA-A-gs peuvent être expliquées par la présence de paysages rela-
tivement homogènes.
Les erreurs des données SMOS-L2, ASCAT et les SSM modélisées par ISBA-A-gs ont été
estimées sur la France en 2010 à l’aide de la méthode de la triple collocation. Pour cela, les
deux orbites journalières des produits satellitaires ont été utilisées afin de profiter de toutes
les données disponibles. Conformément aux résultats précédents, l’erreur la plus importante est
associée au produit SMOS-L2.
Contrairement à ASCAT, les données SMOS sont perturbées par des interférences d’origines
anthropiques (RFI). Malgré un filtrage effectué sur les données SMOS, quelques RFI de faible in-
tensité peuvent persister dans les donnés SMOS ce qui augmente leurs erreurs. Par exemple, très
peu de RFI sont observés sur le continent Nord Américain conduisant à une erreur du produit
SMOS plus faible (Al Bitar et al., 2012). Cette étude menée il y a maintenant deux ans à l’heure
où j’écris ces lignes serait à refaire en utilisant les nouveaux produits SMOS et ASCAT. En effet,
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l’algorithme du produit SMOS-L2 a été amélioré et certaines sources de RFI ont pu être éteintes.
Au vu de ces résultats, les données SMOS n’ont pas été assimilées dans un modèle de surface
sur la France. En effet, l’amélioration du contenu en eau après assimilation ne sera effective que
si les erreurs associées aux observations sont suffisamment faibles. Or, au début de ma thèse, le
premier produit SMOS avait des erreurs trop importantes sur la France. Pour tirer le meilleur
parti des données SMOS, il faudrait travailler à l’échelle globale, ce qui n’entrait pas dans le
cadre de cette thèse. Je me suis donc concentrée sur l’amélioration du profil d’humidité du sol
en assimilant des données in situ de SSM dans un modèle de sol multi-couches (ISBA-DF) à
l’échelle locale pendant les années 2003–2005. Cette étude en 1D a été menée sur sol nu afin
d’isoler les transferts d’eau dans le sol des processus liés à la présence de végétation (extraction
racinaire, par exemple). Ce travail était une étape préliminaire afin d’évaluer le potentiel d’un
modèle de sol multi-couches à assimiler des données satellitaires à l’échelle globale.
La seconde partie de ma thèse a porté sur les données du site de SMOSREX utilisé avant le
lancement du satellite SMOS comme site d’évaluation des algorithmes SMOS. Ce site localisé
dans le Sud Ouest de la France a fourni des mesures continues des profils d’humidité et de tem-
pérature du sol ainsi que des mesures continues de TB à différents angles et aux polarisations H
et V de 2003 à 2012. Les potentiels d’assimilation des modèles de surface ISBA-2L (2 couches de
sol) et d’ISBA-DF (11 couches de sol) ont été comparés. Utiliser un modèle de sol multi-couches
permet de mieux modéliser l’humidité du sol surperficielle (w1) et le contenu en eau du sol (wtot)
que le modèle deux couches. Le même constat est noté après assimilation.
Concernant le modèle de sol multi-couches, le filtre de Kalman Etendu Simplifié (SEKF)
joue un rôle important jusqu’à 45 cm de profondeur. Cependant, les corrections induites par
le SEKF n’affectent pas les mêmes couches de sol en fonction des saisons. En effet, pendant
les périodes sèches, les corrections effectées par le LDAS ne concernent que les 25 cm premiers
centimètres de sol. Pendant les périodes humides, les corrections concernent toute la colonne
du sol. Cependant, les corrections sont de plus faible intensité que celles effectuées pendant les
périodes sèches. Ce comportement ne peut pas être décrit avec le schéma ISBA-2L.
Suite à plusieurs tests de sensibilité dans le modèle ISBA-DF, il résulte qu’il est plus per-
tinent d’assimiler les SSM mesurées entre 0 et 6 cm de profondeur du site de SMOSREX dans
la seconde couche du modèle de surface (1-5cm). Il est également recommandé d’introduire des
corrélations d’erreurs verticales dans le schéma d’assimilation pour bénéficier plus largement de
la physique du modèle ISBA-DF. De plus, effectuer un CDF-matching annualisé entre les obser-
vations et le modèle avant d’assimiler les SSM dans le SEKF permet de conserver la dynamique
annuelle du contenu en eau et cela est a conseiller pour les ré-analyses.
Cette étude à l’échelle locale montre le potentiel de l’assimilation de SSM dans ISBA-DF. Le
modèle de surface ISBA-DF permet une meilleure prise en compte de la texture du sol et évite
le calage ad-hoc de la capacité au champ utilisée dans le calcul des transferts d’eau dans le sol.
Des études complémentaires devront être conduites sur des surfaces recouvertes de végétation.
Assimiler des données satellitaires dans un modèle de surface nécessite de spécifier des erreurs
d’observations différentes de celles utilisées dans cette étude. En effet, les données satellitaires
et in situ ne sont pas de même nature.
La dernière partie de la thèse concerne l’assimilation des TB en bande L dans ISBA-DF.
Afin de mener à bien cet objectif, le travail s’est déroulé en deux étapes. La première étape a
été un travail de modélisation visant à simuler des TB sur le site de SMOSREX en couplant
le modèle de surface ISBA et le modèle d’émission micro-ondes CMEM. La seconde étape a
consisté à assimiler les TB dans le modèle de surface en utilisant le travail précédent.
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Simuler des TB en utilisant un modèle multi-couches consiste à coupler un modèle de surface
multi-couches et un modèle d’émission micro-ondes calculant l’émissivité de surface lisse avec
l’approche de Wilheit (1978). Pour les modèles de sol à deux couches, le calcul de l’émissivité de
surface lisse se fait à l’aide des lois de Fresnel. Il résulte de cette étude que les TB modélisées par
le modèle multi-couches sont plus proches des observations que le modèle à deux couches à con-
dition que la rugosité du sol (h) dépende des SSM. Prendre en compte les SSM (mesurées entre
la surface et un centimètre de profondeur) dans le calcul de h permet une meilleure dynamique
saisonnière des TB modélisés. Afin conserver cette dynamique saisonnière, il est souhaitable de
caler la fonction affine liant h aux SSM pour chaque année. En effet, la rugosité d’un sol nu
évolue au fil du temps. Ceci est valable quel que soit le modèle de sol utilisé. Même en utilisant
le modèle de sol multi-couches, les erreurs associées à la modélisation des TB restent importantes
(sur les trois ans, RMSD = 13.6 K)
Le modèle multi-couches a également servi à mener une étude complémentaire sur la longueur
de pénétration du signal en bande L dans le sol. Il s’avère que quel que soit la texture du sol,
les premiers quinzes centimètres de sol jouent un rôle crucial dans la modélisation des TB. En
dessous de cette valeur, le profil de température et d’humidité du sol ont une très faible influence
sur le signal en bande L. Ce résultat montre le besoin d’utiliser un modèle de sol multi-couches
capable de prendre en compte les différentes propriétés texturales du sol pour modéliser les TB.
Maintenant que les TB sont modélisées au mieux et que l’erreur relative des TB assim-
ilées a été estimées, les TB peuvent être assimilées dans ISBA-DF. Pour cela, les TB ont été
assimilées dans le modèle multi-couches selon deux méthodes : (1) une méthode directe visant
à utiliser CMEM comme opérateur d’observation et (2) une méthode indirecte utilisant une ré-
gression semi-empirique permettant de retrouver les SSM à l’aide des TB aux deux polarisations.
Comme lors de l’assimilation des SSM, les corrections introduites par le LDAS sont impor-
tantes dans les 25 premiers centimètres du sol. Des corrections plus faibles sont notables dans
les couches plus profondes pendant les périodes sèches et après les évenements de pluies. Par
contre, l’aspect saisonnier des corrections est moins important en assimilant les TB que les SSM
dans un modèle de surface multi-couches.
La comparaison des deux méthodes montre qu’il est préférable d’assimiler les TB par la
méthode directe. Assimiler une observation par jour (avec la méthode directe) donne des ré-
sultats proche de ceux de l’assimilation des SSM (à condition de considérer seulement les jours
où une observation est disponible). Par contre, assimiler deux observations par jour (au même
angle mais aux deux polarisations différentes) n’améliore pas les résultats de l’analyse. Ces con-
clusions sont à prendre avec précaution car il serait souhaitable d’introduire des corrélations
d’erreur dans la matrice d’observation. En effet, les mesures de TB à un angle donné mais à
deux polarisations sont corrélées. Ce dernier point n’a pas pu être investigué à l’heure où j’écris
ces lignes par manque de temps.
Concernant la méthode indirecte, aucune amélioration des simulations de w1 et wtot n’a été
constatée en assimilant les SSM provenant de la régression utilisant les TB. Cette étude mérite
d’être approfondie car elle est moins couteuse en moyen de calcul que l’assimilation physique des
TB. Une perspective d’amélioration des résultats est directement lié aux scores des régressions.
Effectuer des régressions annualisées permettraient de conserver la dynamique annuelle des SSM
et d’améliorer les scores des régressions. Dans l’état actuel des choses, l’étude sur l’assimilation
des TB reste une étude préliminaire qui ouvre de nombreuses questions.
L’étude sur l’assimilation des SSM dans ISBA-DF effectuée à l’échelle locale est prometteuse
pour assimiler des données satellitaires (SMOS ou ASCAT) dans un modèle de sol multi-couches
à l’échelle nationale ou globale. Cependant, il sera nécessaire d’étudier le comportement du LDAS
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sur des surfaces couvertes par la végétation. Ce point est indispensable pour l’assimilation des
TB car le signal émis par une surface et reçu par le satellite est fortement influencé par le couvert
végétal. Les TB dépendent également de la rugosité du sol. Une carte de ce paramètre à l’échelle
globale pourrait être utile pour les prochaines missions satellites.
Afin de continuer à observer l’humidité du sol depuis l’espace, de prochaines missions sont
programmées. La prochain lancement en Octobre 2013 concernera le satellite Sentinel-1. Ce
satellite développé par l’ESA fait partie des six satellites européens destinés à l’étude de l’envi-
ronnement et de la sécurité des biens et des personnes (programme COPERNICUS). Sentinel-1
sera équipé d’un radar à synthèse d’ouverture en bande C et permettra de mesurer l’humidité
du sol à échelle fine.
On peut également citer la prochaine mission américaine SMAP (Soil Moisture Active and
Passive) dont le lancement est prévu pour Octobre 2014. Cette mission pilotée par la NASA fait
partie du programme Earth Observing System qui a pour objectif de collecter des données sur
la biosphère, l’atmosphère et les océans. SMAP combinera un radiomètre et un radar en bande
L.
On peut également citer le futur satellite SWOT (Surface Water and Ocean Topography)
programmé en 2019 qui est une mission conjointe entre le CNES et la NASA. L’objectif de cette
mission d’altimétrie est de mesurer les hauteurs d’eau des fleuves et des lacs. Dans un contexte
de changement climatique, SWOT permettra de surveiller les stocks d’eau douces notamment
dans les zones où peu d’observations existent. Pour cela, un nouveau concept de capteur sera
développé. Il s’agira d’un radar interféromètre en bande Ka qui permettra d’obtenir une image
2D avec une résolution horizontale de l’ordre de 50-100 m. L’ensemble de ces jeux de données
permettra d’approfondir les études menées dans le cadre de ma thèse.
Ces données offrent une variété de produits d’humidité du sol qui ne doivent pas être op-
posées mais être utilisées en synergie dans les systèmes d’assimilation. En effet, un seul type
d’observation ne peut pas donner toute l’information nécessaire pour estimer le contenu en eau
du sol.
Au niveau de l’assimilation, pour travailler à l’échelle globale, il pourrait être souhaitable de
développer des systèmes d’assimilation capable d’ajuster les paramètres (profondeur racinaire,
capacité au champ, point de flétrissement et de saturation, etc) des équations où l’humidité du
sol intervient.
Dans ma thèse, j’ai travaillé avec un filtre simplifié de Kalman étendu ne nécessitant aucune
connaissance sur la matrice de covariance d’erreur du modèle (Q) mais à l’heure actuelle, les
schémas d’assimilation s’orientent plutôt vers des méthodes ensemblistes comme celle utilisées
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